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In der vorliegenden Dissertation werden Sta¨rke und Richtung von Interaktionen zwi-
schen komplexen dynamischen Systemen mit Zellularen Neuronalen Netzen (CNN)
erfolgreich charakterisiert. Die Berechnung von Kenngro¨ßen zur Charakterisierung
von Interaktionen sind im allgemeinen mit einem hohen Rechenaufwand verbun-
den, so daß Analysen von Felddaten mit herko¨mmlichen Computern stark limitiert
sind. Die attraktiven Eigenschaften der Informationsverarbeitung ku¨nstlicher neu-
ronaler Netze sollen daher ausgenutzt werden, um effektiv Interaktionen zwischen
dynamischen Systemen zu charakterisieren. Als Grundlage dienen hier nichtlinea-
re Interdependenzmaße als Scha¨tzer fu¨r generalisierte Synchronisation, die durch
CNN, nach Optimierung der Netzparameter mittels u¨berwachten Lernverfahren,
approximiert werden.
Zuna¨chst werden die Grenzen dieser Methode anhand von synthetischen Zeitrei-
hen von Modellsystemen mit deterministisch chaotischer Dynamik u¨berpru¨ft, de-
ren Eigenschaften wohlbekannt sind und durch Kontrollparameter gesteuert werden
ko¨nnen. Es wird gezeigt, daß CNN geeignet sind, sowohl die Sta¨rke als auch die
Richtung von Interaktionen zwischen strukturell identischen und strukturell unter-
schiedlichen Systemen zu scha¨tzen. Dies ermo¨glicht einerseits die Unterscheidung
der verschiedenen Regimes unabha¨ngiger, intermittenter und synchronisierter Sy-
steme sowie andererseits die korrekte Detektion der Interaktionsrichtung auch im
Falle schwach interagierender Systeme.
Zur U¨berpru¨fung der Eignung von CNN zur Charakterisierung von Interaktionen
zwischen komplexen natu¨rlichen dynamischen Systemen werden lang andauernde
Vielkanalaufzeichnungen hirnelektrischer Aktivita¨t von Patienten mit fokaler Epi-
lepsie untersucht. Es wird gezeigt, daß sowohl die Sta¨rke als auch die Richtung
von Interaktionen zwischen verschiedenen Hirnstrukturen selbst bei lokal unter-
schiedlichen Dynamiken zuverla¨ssig mit CNN gescha¨tzt werden ko¨nnen. Daru¨ber
hinaus werden die Generalisierungseigenschaften der CNN untersucht. Hier wird
gezeigt, daß die Scha¨tzung der Interaktionssta¨rke bzw. Interaktionsrichtung zwi-
schen verschiedenen Hirnstrukturen ohne spezifische Nachoptimierung mo¨glich ist.
In vielen Fa¨llen ist sogar die Scha¨tzung von Sta¨rke und Richtung der Interaktionen
ohne individuelle Nachoptimierung fu¨r verschiedene Patienten mo¨glich. Abschlie-
ßend wird die Eignung der CNN-basierten Approximationen von Interaktionseigen-
schaften fu¨r die Detektion von Merkmalen untersucht, die auf einen bevorstehenden
epileptischen Anfall hindeuten. Es wird gezeigt, daß die Variationen der nichtlinea-
ren Interdependenzmaße fu¨r Sta¨rke und Richtung bezu¨glich eines angenommenen
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Die erste Erwa¨hnung eines Synchronisationspha¨nomens geht auf den niederla¨n-
dischen Astronom, Mathematiker und Physiker Christiaan Huygens zuru¨ck. Er be-
obachtete im 17. Jahrhundert, daß zwei Pendeluhren, welche an einem gemeinsamen
Balken aufgeha¨ngt waren, nach einem Einschwingvorgang stets eine gegenphasige
Oszillation aufwiesen [Huy73]. Bis heute wurden Synchronisationspha¨nomene in
vielen Bereichen der Physik nachgewiesen. Beispielhaft seien hier aktuellere Stu-
dien im Bereich der Mechanik [UMP09], der Laserphysik [DBOR01, AAGM01,
DBOR04, AP09] oder der Signalu¨bertragung [AMPR04, AHM+05, PM08, MG09]
genannt. In ju¨ngerer Zeit verlagerte sich der Schwerpunkt der Forschung auch in an-
dere Naturwissenschaften wie der Chemie (beispielsweise interagierende chemische
Oszillatoren auf Basis einer Belousov-Zhabotinsky-Reaktion [FNK03]) oder Biolo-
gie (beispielsweise Synchronisation zwischen Ja¨ger-Beute Populationen [BJHH09]).
Auch fu¨r den Menschen spielen Synchronisationspha¨nomene eine große Rolle. So
treten zirkadiane Schwankungen der Ko¨rpertemperatur, des Blutdrucks oder der
Hormonproduktion auf, die hauptsa¨chlich durch das Tageslicht gesteuert werden
[HdW09]. Daru¨ber hinaus haben Synchronisationseffekte auch Einfluss auf den
Herzschlag. Hier konnte beispielsweise ein Zusammenhang zwischen Herzschlag
und Atmung [SRKA98] oder eine Adaption des Herzschlages zwischen Fo¨tus und
Mutter [LGT+09] nachgewiesen werden. Eine große Rolle spielen Synchronisa-
tionspha¨nomene ebenfalls in den Neurowissenschaften. Einerseits stellt die Syn-
chronisation von Neuronenverba¨nden eine Voraussetzung fu¨r die normale Funk-
tionalita¨t des Gehirns dar, wa¨hrend andererseits eine abnorme neuronale Syn-
chronisation in Zusammenhang mit verschiedenen Erkrankungen wie Schizophre-
nie, Morbus Parkinson, Autismus, Morbus Alzheimer und Epilepsie gebracht wird
[VLRM01, Gla01, SG05, US06, Buz06].
Ausgehend von der Beschreibung von Synchronisation als
”
Anpassung von Rhyth-
men aufgrund einer schwachen Interaktion“ [PRK01] wurden im Laufe der Zeit
diverse mathematische Konzepte entwickelt, um die verschiedenen beobachtbaren
Synchronisationspha¨nomene zu beschreiben. Identische Synchronisation bzw. Zeit-
versatzsynchronisation liegt vor, wenn sich Systemzusta¨nde identisch bzw. bis auf
einen Zeitversatz identisch entwickeln [RPK97]. Da diese Konzepte fu¨r die Cha-
rakterisierung von Synchronisationspha¨nomenen aus Felddaten beispielsweise auf-
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grund von Meßrauschen unpraktikabel sind, wurden weitere Ansa¨tze entwickelt,
die subtilere Abha¨ngigkeiten zwischen dynamischen Systemen erfassen. Einer da-
von ist die Phasensynchronisation, die auf einer Beschra¨nktheit der Phasendiffe-
renzen basiert. Hierbei ist entscheidend, daß eine Phase sinnvoll definiert werden
kann. In diesem Zusammenhang spielt die Tatsache, daß auch nicht streng peri-
odische Oszillatoren Synchronisation aufweisen, eine entscheidende Rolle. So konn-
te nachgewiesen werden, daß sogar gekoppelte chaotische Systeme, deren zeitliche
Entwicklungen sensitiv von den Anfangsbedingungen abha¨ngen, Phasensynchroni-
sation aufweisen [PCJ+97, PRK01]. Dies war mit einer der Gru¨nde fu¨r die Ent-
wicklung des Konzeptes der Generalisierten Synchronisation, welches lediglich die
Existenz eines funktionellen Zusammenhanges der Zusta¨nde der beteiligten Systeme
fordert. Versuche, eine vereinheitlichende Theorie zur Beschreibung aller Synchro-
nisationspha¨nomene zu entwickeln, werden in der Literatur kontrovers diskutiert
[BK00, BPP01, HK05].
Ausgehend von den genannten Konzepten wurde im Rahmen der Theorie nichtlinea-
rer dynamischer Systeme und der Synchronisationstheorie eine Reihe von Synchro-
nisationsmaßen entwickelt, die es ermo¨glichen, Interaktionen zwischen dynamischen
Systemen zu messen [BKO+02]. Dabei la¨sst sich zwischen Maßen unterscheiden, die
die Sta¨rke einer Interaktion erfassen sowie Maßen, die die Richtung einer Interakti-
on detektieren. Zur Charakterisierung der generalisierten Synchronisation wurden
nichtlineare Interdependenzmaße entwickelt [AGLE99, QAG00, QKKG02, CA09].
Da diese auf geometrischen Beziehungen in den, aus Observablen rekonstruierten,
Zustandsra¨umen basieren, werden sa¨mtliche Eigenschaften der Systemdynamiken
wie Phasen- oder Amplitudeninformationen beru¨cksichtigt. Daru¨ber hinaus bieten
nichtlineare Interdependenzmaße die Mo¨glichkeit, sowohl Sta¨rke als auch Richtung
von Interaktionen abzuscha¨tzen.
Die Berechnung von Synchronisationsmaßen ist aufgrund komplexer Algorithmen
im Allgemeinen mit einem hohen Rechenaufwand verbunden. Hinzu kommt, daß
die beno¨tigte Rechenkapazita¨t quadratisch mit der Anzahl der zu untersuchen-
den Systeme ansteigt. Dies schra¨nkt die Analyse von Felddaten mit Computern
der von Neumann-Architektur stark ein. Eine Alternative zur Berechnung von
Synchronisationsmaßen oder auch anderen charakteristischen Kenngro¨ßen ko¨nnten
ku¨nstliche neuronale Netze bieten. Inspiriert durch biologische neuronale Netze wie
das menschliche Gehirn bestehen diese aus untereinander vernetzten, relativ einfa-
chen Verarbeitungseinheiten, die Zellen genannt werden, um eine Abgrenzung zu
den biologischen Neuronen herzustellen. Ku¨nstliche neuronale Netze bieten eine
stark parallelisierte und somit schnelle Verarbeitung von Informationen. Daru¨ber
hinaus besitzen sie die Fa¨higkeit, Aufgaben anhand von Beispielen zu erlernen und
mu¨ssen somit nicht programmiert werden [WRB93]. Ku¨nstliche neuronale Net-
ze wurden dabei in vielen Studien bereits erfolgreich fu¨r verschiedene Aspekte
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der Zeitreihenanalyse eingesetzt [APHF92, PRK92, EKKK95, KPP97, BSG+00,
FKK02, ST02, CK04, CGC+05, PTPV06, GRG06]. Allerdings sind ku¨nstliche neu-
ronale Netze aufgrund komplexer Vernetzungstopologien mit aktuellen Fertigungs-
techniken nicht oder nur sehr aufwa¨ndig als Hardware realisierbar und nur schwierig
am Computer effektiv zu simulieren. Daher schlugen Chua und Yang das Konzept
der Zellularen Neuronalen Netze (CNN) vor [CY88b, CY88a]. Durch lediglich lo-
kale Kopplungen und die Anordnung der Zellen auf einem regula¨ren Gitter konn-
ten bereits miniaturisierte und energieeffiziente analoge VLSI-Implementationen
von CNN realisiert werden [RRV00, RR02, RLC+04, LPKH02, LPKH04]. Auch
CNN konnten in den letzten Jahren erfolgreich in der Zeitreihenanalyse einge-
setzt werden. So konnten univariate Eigenschaften von Systemen wie eine effektive
Korrelationsdimension [TKAW99], Stabilita¨tseigenschaften [Kra06] oder Komple-
xita¨tsa¨nderungen [Wan07] von dynamischen Systemen mit CNN gescha¨tzt werden.
Daru¨ber hinaus konnte ebenfalls gezeigt werden, daß es mit CNN mo¨glich ist, ein
phasenbasiertes Synchronisationsmaß zu scha¨tzen [Sow04, SCML05].
Ziel der vorliegenden Dissertation war die Charakterisierung generalisierter Syn-
chronisation in interagierenden dynamischen Systemen hinsichtlich Sta¨rke und
Richtung von Interaktionen mittels nichtlinearer Interdependenzmaße. Die Ma-
ße wurden dabei mit CNN approximiert, indem die Netzparameter jeweils durch
ein iteratives Optimierungsverfahren anhand von Beispieldaten bestimmt wur-
den. Durch die hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit von CNN oder der Mo¨glichkeit,
energie- und raumsparende Hardwareimplementationen zu realisieren, kann eine
effektivere Charakterisierung von Interaktionen dynamischer Systeme erreicht wer-
den, als es mit Rechnern der von Neumann-Architektur mo¨glich ist.
In den Kapiteln 2 und 3 werden zuna¨chst die theoretischen Grundlagen dynamischer
Systeme und der Synchronisationskonzepte sowie ku¨nstlicher neuronaler Netze vor-
gestellt. In Kapitel 4 wird die Vorgehensweise erla¨utert, wie CNN durch ein iterati-
ves Optimierungsverfahren nichtlineare Interdependenzmaße erlernen ko¨nnen. Um
die Grenzen dieses Ansatzes unter kontrollierten Bedingungen zu u¨berpru¨fen, wer-
den zuna¨chst interagierende Modellsysteme untersucht, deren Eigenschaften wohl-
bekannt sind und durch Kontrollparameter gesteuert werden ko¨nnen (Kapitel 5).
Als Beispiel fu¨r eine Analyse von Felddaten werden Zeitreihen hirnelektrischer Ak-
tivita¨t von Epilepsiepatienten untersucht (Kapitel 6). Zum einen wurde u¨berpru¨ft,
ob eine Scha¨tzung der Interaktionssta¨rke bzw. -richtung zwischen Hirnstrukturen
mit CNN mo¨glich ist. Zum anderen wurden die Generalisierungseigenschaften von
CNN untersucht. Hierbei stand die Fragestellung im Vordergrund, ob CNN, welche
Interaktionen zwischen bestimmten dynamischen Systemen erlernt haben, auch eine
Charakterisierung der Interaktionen a¨hnlicher Systeme ohne weitere Optimierung






In diesem Kapitel werden die mathematischen Grundlagen fu¨r die in dieser Ar-
beit verwendeten Synchronisationsmaße erla¨utert (siehe auch [KS03]). Dabei erfolgt
zuna¨chst eine Betrachtung dynamischer Systeme. Anschließend werden verschiede-
ne in der Literatur (fu¨r eine U¨bersicht siehe [PRK01]) etablierte Ansa¨tze vorgestellt,
mit denen Synchronisationspha¨nomene zwischen zwei Zeitreihen dynamischer Sy-
steme untersucht werden ko¨nnen. Daran anschließend werden die in dieser Arbeit
verwendeten Konzepte der generalisierten Synchronisation und der nichtlinearen
Interdependenz vorgestellt.
2.1 Dynamische Systeme
Wird der Zustand eines dynamischen Systems durch einen Satz von d Variablen
κn(t) mit n = 1, ..., d zu jedem Zeitpunkt t vollsta¨ndig beschrieben, so ist eine
geometrische Repra¨sentation des Systems in einem d-dimensionalen Zustandsraum
mo¨glich:
κ(t) = (κ1(t), ..., κd(t)) κ(t) ∈ Rd. (2.1)
Dabei handelt es sich um ein deterministisches System, wenn eine - i.a. nichtlineare
- Funktion F(d) existiert, welche zu allen mo¨glichen Zusta¨nden des Systems die
zuku¨nftige Entwicklung eindeutig beschreibt:
˙κ(t) = F(d)(κ(t), t) F(d) : R
d → Rd. (2.2)
Durch die zeitliche Entwicklung der Systemzusta¨nde gema¨ß dieser Funktion wird
im Zustandsraum die Bahn des Zustandsvektors κ(t) - die Trajektorie des Systems
- beschrieben. Aufgrund der Eindeutigkeit der zeitlichen Entwicklung ko¨nnen sich
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Trajektorien im Zustandsraum nicht kreuzen. Ist F(d) nicht explizit zeitabha¨ngig,
handelt es sich um eine stationa¨re Dynamik:
˙κ(t) = F(d)(κ(t)) F(d) : R
d → Rd. (2.3)
Fu¨r dissipative Systeme existiert eine Untermenge A des Zustandsraums, welche
Attraktor genannt wird. Sa¨mtliche Trajektorien, welche durch ihre Startbedingun-
gen im Attraktionsbecken dieses Attraktors starten, na¨hern sich diesem asympto-
tisch an. Der Satz von Liouville sagt nun aus, daß die Entwicklung der Gro¨ße des
Zustandsraumvolumens Vp(t) von der Divergenz des Flussfeldes Gf abha¨ngt:
Vp(t) = Vp(0)e
divGf (t). (2.4)
Hieran wird deutlich, daß nur Systeme fu¨r die divGf (t) < 0 gilt - also dissipative
Systeme - einen Attraktor besitzen ko¨nnen. Die Trajektorien konservativer bzw.
hamiltonscher Systeme, fu¨r die divGf (t) = 0 gilt, erhalten das Zustandsraumvolu-
men und ko¨nnen so nicht auf einen Attraktor zulaufen. Die einfachsten Attraktoren
sind Fixpunkte (beispielsweise fu¨r ein Pendel mit Reibung) oder periodische Orbits
(auch limit cycle genannt; beispielsweise bei einem getriebenen Pendel).
Die in dieser Arbeit verwendeten Modellsysteme (siehe Anhang A) weisen ein deter-
ministisch chaotisches Verhalten auf. Dieses ist charakterisiert durch eine exponen-
tielle Divergenz von zwei initial beliebig nah benachbarten Trajektoriensegmenten
im Zustandsraum. Die Attraktoren bilden dabei keine geschlossene Kurve und wei-
sen eine fraktale, d.h. ungeradzahlige, Dimension1 auf, weshalb sie seltsam genannt
werden.
2.2 Kopplung dynamischer Systeme
Gegeben seien zwei unabha¨ngige dynamische Systeme X und Y mit den Bewe-
gungsgleichungen:
1Beispielsweise die Box-counting Dimension [KS03].
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2.2 Kopplung dynamischer Systeme
˙κ(t) = F(d)κ(κ(t)) κ ∈ Rdκ F(d)κ : Rdκ → Rdκ
˙λ(t) = F(d)λ(
λ(t)) λ ∈ Rdλ F(d)λ : Rdλ → Rdλ . (2.5)
Besteht zwischen den Systemen eine Kopplung, so kann die zeitliche Entwicklung









(λ(t), κ(t)) λ ∈ Rdλ F(d)∗λ : Rdκ+dλ → Rdλ . (2.6)







definierte Projektion des gemeinsamen Zustandsraumes sind.
Hierbei gilt meist, daß die Dimensionalita¨t des Gesamtsystems kleiner ist als die
Summe der Dimensionen der Einzelsysteme:
dκ⊕λ ≤ dκ + dλ. (2.7)
Die in der vorliegenden Arbeit genutzten Modellsysteme (siehe Anhang A) werden









(λ(t), κ(t)) = F(d)λ(
λ(t)) + λKmλ(κ(t)− λ(t)). (2.8)
Kmκ und Kmλ sind hierbei dκ× dλ bzw. dλ× dκ Matrizen, u¨ber die gesteuert wird,
welche Komponenten des einen Systems in welche Komponenten des anderen einge-
koppelt werden. Falls entweder κ = 0 oder λ = 0 wird die Kopplung unidirektional




Bei Untersuchungen realer Systeme sind im Allgemeinen weder die Bewegungsglei-
chungen noch die Anzahl der Freiheitsgrade oder gar die Zustandsvektoren bekannt.
Vielmehr wird eine Messung einer skalaren Systemobservablen x, in diskreten -
meist a¨quidistanten - Zeitschritten Δt durchgefu¨hrt, wodurch eine Zeitreihe erhal-
ten werden kann2:
(xi) = ψ(κi) i = 1, ...,Mz. (2.9)
Die xi folgen dabei gema¨ß einer Meßfunktion ψ aus den Systemzusta¨nden κi.
Der U¨bersichtlichkeit halber wurde die explizite Angabe der Zeit durch den Index
i wie folgt ersetzt:
κi = κ(iΔt), i = 0, ...,Mz − 1 (2.10)
xi = x(iΔt), i = 0, ...,Mz − 1. (2.11)
Nach Takens ist es mo¨glich - fu¨r rauschfreie Daten - aus den xi einen Zustandsraum
zu rekonstruieren, der topologisch a¨quivalent zum tatsa¨chlichen Zustandsraum des
Systems ist [Tak81]. Hierzu wird eine Zeitverzo¨gerungseinbettung der Meßwerte xi
mit einem Delay τ in Zustandsraumvektoren der Einbettungsdimension m durch-
gefu¨hrt:
xi = (xi, xi−τ , ..., xi−(m−1)τ ) i = 1, ...,Mz − (m− 1)τ. (2.12)
Die Wahl der Parameter τ und m hat entscheidenden Einfluss auf den rekonstruier-
ten Zustandsraum. So ist gema¨ß Sauer et al. [SYC91] ein topologisch a¨quivalenter
Zustandsraum nur fu¨r m > 2d gewa¨hrleistet, wenn d die tatsa¨chliche Dimensiona-
lita¨t des Systems ist3. Wird eine zu kleine Einbettungsdimension gewa¨hlt, kann es
2Mathematisch unexakt hat sich der Begriff Zeitreihe durchgesetzt obwohl es sich streng genom-
men um eine Folge handelt.
3Urspru¨nglich stellte Whitney die Bedingung m ≥ 2d + 1 auf [Whi36], welche fu¨r ganzzahlige d




zu U¨berschneidungen der rekonstruierten Trajektorie kommen, was den oben ge-
nannten Prinzipien eines deterministischen Systems widerspricht und folglich kei-
ne topologische A¨quivalenz bieten kann ([Cas91, GFC+92, KS03]). Umgekehrt ist
der Einbettungsdimension keine obere Schranke gesetzt, bei der die topologische
A¨quivalenz nicht mehr gewa¨hrleistet wa¨re. Jedoch zeigt sich bei der Analyse von
Felddaten, daß insbesondere bei der Untersuchung von chaotischen Systemen Pro-
bleme auftreten ko¨nnen. Da bei einer hohen Einbettungsdimension die ersten und
letzten Eintra¨ge der Zustandsraumvektoren x zeitlich weit auseinanderliegen und
somit durch den chaotischen Charakter des Systems wenig korreliert sind, ko¨nnen
verschiedene Analyseverfahren die Dynamik des Systems nur schwer erfassen.
Die Zeitverzo¨gerung τ ist bei diskreten Zeitreihen fu¨r gewo¨hnlich ein Vielfaches
des Abtastintervalls Δt, um nicht auf Interpolationen zwischen den Meßpunkten
zuru¨ckgreifen zu mu¨ssen. Dabei muß τ auf die Zeitskalen des betrachteten Systems
abgestimmt sein. Wird τ zu klein gewa¨hlt, sind die Eintra¨ge der rekonstruierten
Vektoren nahezu identisch und diese befinden sich weitgehend in einem Schlauch um
die Diagonale des Zustandsraumes. Das andere Extrem einer zu großen Verzo¨gerung
fu¨hrt insbesondere bei chaotischen Systemen dazu, daß die Eintra¨ge der rekonstru-
ierten Vektoren kaum korreliert sind und somit eine Wolke im Zustandsraum bilden.
An dieser Stelle sei noch erwa¨hnt, daß τ die topologische A¨quivalenz im mathemati-
schen Sinne nicht beeinflusst, es jedoch in der Praxis fu¨r die Berechnung verschiede-
ner Kenngro¨ßen nu¨tzlich ist, eine optimal entfaltete Trajektorie zu rekonstruieren.
Ein u¨bliches Maß, um ein gu¨nstiges τ abzuscha¨tzen, ist die Dekorrelationszeit der
Zeitreihe [KS03].
2.4 Synchronisationsarten
Aufgrund der Existenz verschiedener Synchronisationspha¨nomene zwischen dyna-
mischen Systemen etablierten sich in der Literatur unterschiedliche mathematische
Konzepte zu ihrer Beschreibung, welche im folgenden vorgestellt werden. Daru¨ber
hinaus gibt es Bestrebungen, diese Ansa¨tze in eine einheitliche Theorie zusammen-
zufu¨hren, welche aber zur Zeit noch diskutiert werden [BK00, BPP01, HK05].
2.4.1 Identische Synchronisation
Zwei dynamische Systeme X und Y synchronisieren genau dann identisch, wenn





|x(t)− y(t)| = 0. (2.13)
Diese Art der Synchronisation kann lediglich bei identischen Systemen oder bei
unendlich großer Kopplung auftreten [RPK97].
2.4.2 Zeitversatzsynchronisation
Die Zeitversatzsynchronisation [RPK97] stellt eine Verallgemeinerung der identi-
schen Synchronisation insofern dar, als daß zwischen den Zusta¨nden der beiden
Systeme ein Zeitversatz ΔT erlaubt wird:
lim
t→∞
|x(t + ΔT )− y(t)| = 0. (2.14)
Offenbar entspricht fu¨r ΔT = 0 die Zeitversatzsynchronisation der identischen Syn-
chronisation.
Diese beiden Konzepte sind zuna¨chst sehr intuitiv, bergen aber fu¨r praktische
Zwecke viele Probleme, da beispielsweise die Bedingungen fu¨r verrauschte Meß-
reihen nicht exakt erfu¨llt werden ko¨nnen.
2.4.3 Phasensynchronisation
Die Anpassung von Rhythmen zweier Oszillatoren kann mathematisch mit dem
Konzept der Phasensynchronisation beschrieben werden. Seien φX(t) und φY (t)
die Phasen zweier Systeme X und Y , so sind diese phasensynchronisiert, wenn
gilt:
αφX(t)− βφY (t) = const., α, β ∈ N. (2.15)
Phasensynchronisation kann jedoch ebenfalls fu¨r nicht periodische oder gar chaoti-
sche Systeme definiert werden, wofu¨r zuna¨chst eine Verallgemeinerung des Phasen-
begriffes notwendig ist. Phasen solcher Systeme ko¨nnen beispielsweise mit Hilbert-
oder Wavelettransformationen aus Zeitreihen extrahiert werden. Ebenso muß die
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oben genannte Bedingung (Gleichung 2.15) abgea¨ndert werden, da durch die Insta-
bilita¨t der Trajektorien chaotischer Systeme keine konstante Phasendifferenz u¨ber
einen la¨ngeren Zeitraum erwartet werden kann:
αφX(t)− βφY (t) < const., α, β ∈ N. (2.16)
Die Phasendifferenz wird also lediglich als beschra¨nkt gefordert. Das noch schwa¨-











, α, β ∈ N. (2.17)
Die Forderung nach einem rationalen Verha¨ltnis der mittleren Frequenzen ist jedoch
bei sehr a¨hnlichen Systemen mit a¨hnlichen Eigenfrequenzen problematisch, da hier
eine Synchronisation unter Umsta¨nden fa¨lschlicherweise auch im ungekoppelten Fall
detektiert wu¨rde.
2.4.4 Generalisierte Synchronisation
Das Konzept der generalisierten Synchronisation soll eine mo¨glichst allgemeine De-
finition von Synchronisation bereitstellen. Urspru¨nglich wurde das Pha¨nomen syn-
chronisierender chaotischer dynamischer Systeme beobachtet [FY83, AVR86, PC90,
CP93] und Synchronisation zwischen diesen als Gleichheit der jeweiligen Obser-
vablen gedeutet. Die Beobachtung, daß sich chaotische Systeme auch gegenseitig
beeinflussen ko¨nnen, ohne daß sich ihre Observablen identisch entwickeln, fu¨hrte
zu einer Generalisierung dieser starren Bedingung [RSTA95, ARS96]. Es etablierte
sich daher die Forderung nach einem funktionellen Zusammenhang zwischen den
beobachteten Systemen und damit der Begriff der generalisierten Synchronisati-
on:
y(t) = F(x(t)). (2.18)
In den fru¨hen Arbeiten [FY83, AVR86, PC90, CP93] spielten Eigenschaften von
F wie Stetigkeit oder Differenzierbarkeit zuna¨chst eine untergeordnete Rolle. Es
wurden jedoch Methoden entwickelt, die es mo¨glich machen, die mathematischen
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Eigenschaften des Funktionals F ohne dessen exakte Kenntnis anhand gemessener
Zeitreihen zu charakterisieren [PCH95, SSC+96].
Der Fall der identischen Synchronisation ist zum Beispiel trivialerweise enthalten
wenn F die Identita¨t ist. In Zeitreihen, die an realen Systemen gemessen wurden,
ist F jedoch unbekannt und lediglich unter bestimmten Bedingungen rekonstruier-
bar. Daher wurden mehrere Ansa¨tze vorgestellt, mit denen aus den Trajektorien in
den Zustandsra¨umen dynamischer Systeme die Existenz eines solchen funktionellen
Zusammenhangs nachgewiesen werden kann. Dabei wird u.a. ausgenutzt, daß die
zuku¨nftige Entwicklung von Zusta¨nden des einen Systems unter Hinzunahme von
Zustandsvektoren des anderen Systems mit kleineren Fehlern vorhergesagt werden
kann, wenn Gleichung 2.18 gilt [RSTA95, SSC+96].
Diese Ansa¨tze stellen jedoch hohe Anspru¨che an die Qualita¨t der Daten und der Zu-
standsraumrekonstruktion. Arnhold et al. [AGLE99] stellten daher Maße fu¨r nicht-
lineare Interdependenz vor, die mit wenigen Annahmen zu robusten Ergebnissen
fu¨hren. Hierbei wird die Existenz eines funktionellen Zusammenhanges 2.18 nicht
gefordert.
2.5 Nichtlineare Interdependenz
Gegeben seien in allen folgenden Fa¨llen zwei Systeme X und Y und die zugeho¨rigen
Zeitreihen geeigneter Observablen (x1, x2, ..., xMz) sowie (y1, y2, ..., yMz). Durch ei-
ne Zeitverzo¨gerungseinbettung (siehe Gleichung 2.12) werden die Zustandsvekto-
ren xn = (xn, xn−1, ..., xn−(m−1)τ ) sowie yn = (yn, yn−1, ..., yn−(m−1)τ ) rekonstruiert.
Zusa¨tzlich sei Mr = Mz − (m− 1) die Anzahl der rekonstruierten Vektoren.
2.5.1 Interdependenzmaß S
Seien rn,j und sn,j, j = 1, ..., k die Zeitindizes der k ra¨umlich na¨chsten Nachbarn von
xn bzw. yn. Dann ist der mittlere quadratische euklidische Abstand eines Vektors












Der konditionierte mittlere quadratische euklidische Abstand ergibt sich nun durch
Ersetzung der Zeitindizes rn,j durch die Zeitindizes sn,j der na¨chsten Nachbarn von
yn aus System Y :









Analog ko¨nnen diese Gro¨ßen fu¨r Zustandsvektoren aus System Y definiert wer-
den:



















Mit diesen Gro¨ßen wird das Interdependenzmaß S(k) gema¨ß [AGLE99] definiert
als:











Fu¨r den Fall identischer Systeme gilt offensichtlich R
(k)
n (X) = R
(k)
n (X|Y ) womit
S(k)(X|Y ) = 1. Fu¨r unabha¨ngige Systeme gilt R(k)n (X) ≤ R(k)n (X|Y ), so daß
S(k)(X|Y ) gegen null tendiert und somit 0 < S(k)(X|Y ) ≤ 1 gilt. Hier kann ei-
ne Abscha¨tzung vorgenommen werden, welchen Wert S(k)(X|Y ) bei unabha¨ngigen
Systemen annehmen wird, abha¨ngig von der Anzahl na¨chster Nachbarn k, der An-







de  1 (2.24)
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Die Gro¨ße der lokalen Nachbarschaft und des Attraktors wird hierbei mit Hilfe von
k und Mr abgescha¨tzt, wobei eine Normierung entsprechend der Einbettungsdimen-






, besteht Interdependenz zwischen
den Systemen X und Y .
2.5.2 Interdependenzmaß H
Das Interdependenzmaß S(k) beruht auf dem Vergleich der lokalen Nachbarschaft
eines Zustandsraumvektors R
(k)
n (X) mit der durch das andere System konditio-
nierten lokalen Nachbarschaft R
(k)
n (X|Y ). Mit dem Interdependenzmaß H(k) wird
ein anderer Ansatz verfolgt, indem ein fu¨r die Zustandsraumvektoren xn globaler






(xn − xj)2 . (2.25)
Das Interdependenzmaß H(k) wird dann mit Hilfe von 2.20 wie folgt definiert
[AGLE99]:










Wenn die Systeme X und Y unabha¨ngig sind, so gilt Rn(X) ≈ R(k)n (X|Y ), so daß
H(k)(X|Y ) ≈ 0. Im Gegensatz zu S(k) kann H(k) negativ werden, wenn benachbarte
Vektoren in Y gerade weit entfernte Vektoren in X bedingen. Die obere Schranke fu¨r
H(k) ist nicht allgemeingu¨ltig wie die von S(k) und wird systemabha¨ngig durch das
Verha¨ltnis von den Absta¨nden der globalen Nachbarschaft Rn(X) zu den Absta¨nden
der lokalen Nachbarschaft R
(k)
n (X|Y ) bestimmt.
4Fu¨r stochastische Dynamiken gilt m = de
5In der vorliegenden Arbeit wurde durchga¨ngig jeweils eine Stichprobe von 40 Vektoren genom-




Da H(k) den Nachteil aufweist, keine allgemeingu¨ltige obere Schranke zu haben,
wurde in [QKKG02] durch eine andere Art der Mittelung als eine Weiterentwicklung
von H(k) das Interdependenzmaß N (k) vorgestellt:







Fu¨r identische Systeme gilt N (k) → 1. Wie nahe sich N (k) dabei 1 anna¨hert, ha¨ngt
wiederum vom Verha¨ltnis der Absta¨nde der globalen Nachbarschaft Rn(X) zu den
Absta¨nden der lokalen Nachbarschaft R
(k)
n (X|Y ) ab. Fu¨r unabha¨ngige Systeme
kann N (k) aus dem gleichen Grund wie H(k) negativ werden.
2.5.4 Theiler-Korrektur
Zeitlich aufeinanderfolgende Zustandsraumvektoren sind mit hoher Wahrschein-
lichkeit auch ra¨umlich benachbart. Diese Nachbarschaft entha¨lt jedoch keine fu¨r
Interdependenzmaße relevante Information u¨ber die topolgischen Eigenschaften des
Zustandsraumes. Daher werden bei der Bestimmung der ra¨umlichen Nachbarn fu¨r
alle Interdependenzmaße Zustandsraumvektoren innerhalb einer zeitlichen Umge-
bung ausgeschlossen. Abha¨ngig von der Abtastrate der Zeitreihen, wird durch die
Theiler-Korrektur [The86] also ein zeitlicher Mindestabstand Λ vorgegeben, so daß
folgende Randbedingung gilt:
|n− rn,j| > Λ(X) (2.28)
|n− sn,j| > Λ(Y ) (2.29)
2.5.5 Asymmetrie
Alle genannten Interdependenzmaße sind asymmetrisch, d.h. es gilt
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S(k)(X|Y ) 	= S(k)(Y |X)
H(k)(X|Y ) 	= H(k)(Y |X)
N (k)(X|Y ) 	= N (k)(Y |X). (2.30)
Arnhold et al. [AGLE99] konnten fu¨r S(k) zeigen, daß S(k)(X|Y ) > S(k)(Y |X)
falls System X unidirektional und schwach System Y treibt. Dazu wird zuna¨chst
angenommen, daß ein zuku¨nftiger Zustand des Systems Y als Funktion Ωa der
Zusta¨nde der beiden Systeme X und Y ausgedru¨ckt werden kann:
yn+1 = Ωa (xn, yn) . (2.31)
Handelt es sich um rauschfreie Systeme, so kann Ωa zumindest lokal invertiert
werden:
xn = Ωb (yn, yn+1) . (2.32)
Wu¨rde System Y nun mit einer ho¨heren Dimension m eingebettet, gilt nach
[SSC+96]
xn = Ωc (yn) . (2.33)
Daraus folgt, daß eine Nachbarschaft von yn eine Nachbarschaft von xn bedingt.
Eine umgekehrte Abha¨ngigkeit la¨sst sich im Allgemeinen nicht aufstellen. Dar-
aus folgt, daß die Y -konditionierten Absta¨nde in System X, R
(k)
n (X|Y ), tenden-
ziell weniger von R
(k)
n (X) abweichen als fu¨r den umgekehrten Fall und somit
S(k)(X|Y ) > S(k)(Y |X). Diese Argumentation gilt in analoger Weise fu¨r die Maße
H(k) und N (k).
Um Sta¨rke bzw. Richtung von Kopplungen zwischen zwei Systemen X und Y zu
messen, werden fu¨r die asymmetrischen S(k), H(k) und N (k) jeweils symmetrische
und antisymmetrische Maße konstruiert:
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S(k)s (X|Y ) =
S(k)(X|Y ) + S(k)(Y |X)
2
S(k)a (X|Y ) =
S(k)(X|Y )− S(k)(Y |X)
2
H(k)s (X|Y ) =
H(k)(X|Y ) + H(k)(Y |X)
2
H(k)a (X|Y ) =
H(k)(X|Y )−H(k)(Y |X)
2
N (k)s (X|Y ) =
N (k)(X|Y ) + N (k)(Y |X)
2
N (k)a (X|Y ) =




























Abbildung 2.1: Idealisierte Verla¨ufe von Sta¨rke- und Richtungsmaßen in Abha¨n-




Werden zwei dynamische Systeme, wie in Abschnitt 2.2 beschrieben, mit einer
Kopplungssta¨rke  gekoppelt, so lassen sich drei verschiedene Synchronisations-
regime unterscheiden [Ost08] (siehe auch Abbildung 2.1). Fu¨r sehr kleine Kopp-
lungssta¨rken unterhalb einer kritischen Kopplungssta¨rke  < minc sind die Systeme
weitgehend unabha¨ngig voneinander. Dies a¨ußert sich in kleinen Werten fu¨r symme-
trische Interdependenzmaße. Eine Information u¨ber eine Kopplungsrichtung la¨sst
sich dagegen nicht aus den Zeitreihen bestimmen. Wird die Kopplungssta¨rke erho¨ht,
kann eine Interaktion zwischen den Systemen anhand ihrer Zeitreihen gemessen
werden. Maße fu¨r Interaktionssta¨rke steigen im Bereich minc <  < 
max
c kontinu-
ierlich an. Dieser Bereich wird auch intermittent genannt [PST93, OS94]. Maße zur
Detektion einer Kopplungsrichtung fallen fu¨r steigende Kopplungssta¨rken nach ei-
nem Extremum wieder ab. Dies ist auf die sich zunehmend angleichenden System-
dynamiken zuru¨ckzufu¨hren, die zu immer a¨hnlicher werdenen Zeitreihen fu¨hren.
Oberhalb der kritischen Kopplungssta¨rke  > maxc sind die Systeme synchronisiert.
Maße fu¨r Kopplungssta¨rke nehmen hier ihren Maximalwert an wa¨hrend aufgrund
aneinander angepasster Systemdynamiken eine Detektion einer Interaktionsrich-
tung nicht mehr mo¨glich ist.
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Bei ku¨nstlichen neuronalen Netzen (KNN) handelt es sich um informationsverar-
beitende Systeme, welche durch die hohe Leistungsfa¨higkeit biologischer neuronaler
Netze inspiriert sind. Bei letzteren dienen ha¨ufig die hoch entwickelten Zentral-
nervensysteme der Wirbeltiere und hier insbesondere das menschliche Gehirn1 als
Vorlage. Im folgenden Kapitel wird zuna¨chst motiviert, welche Vorteile die Ver-
arbeitung von Informationen mit neuronalen Netzen birgt. Anschließend werden
verschiedene Modelle ku¨nstlicher neuronaler Netze vorgestellt und die Eigenschaf-
ten der in der vorliegenden Arbeit benutzten Zellularen Neuronalen Netze erla¨utert.
Abschließend wird die Notwendigkeit und Umsetzung eines Optimierungsverfahrens
zum Erlernen von Aufgabenstellungen diskutiert.
3.1 Biologische neuronale Netze
Ein neuronales Netz ist ein System, welches Informationen massiv parallel in
stark untereinander vernetzten und vergleichsweise einfachen Einheiten verarbei-
tet. Das Paradebeispiel eines biologischen neuronalen Netzes ist selbstversta¨ndlich
das menschliche Gehirn. Die informationsverarbeitenden Einheiten stellen hier die
1010 bis 1011 Neurone dar. Diese ko¨nnen physiologisch grob in die drei Komponen-
ten Soma, Dendriten sowie Axone unterteilt werden. Das Soma - der Zellko¨rper
eines Neurons - beinhaltet unter anderem die Energiequellen der Zellen, die Mit-
ochondrien, und produziert Neurotransmitter. Zwischen Innen- und Außenseite
eines Neurons, die durch eine Membran getrennt sind, herrscht aufgrund unter-
schiedlicher Ionenkonzentrationen ein Membranpotential. Wenn das Neuron inak-
tiv ist, wird dieses auch Ruhepotential genannt und betra¨gt etwa -70 mV. Durch
plasmatische Vera¨stelungen - die Dendriten - ko¨nnen Signale z.B. in Form von
Potentiala¨nderungen aus der Umgebung empfangen werden, welche sowohl hem-
mend als auch anregend sein ko¨nnen. U¨bersteigt das Membranpotential - also die
Summe aus Ruhepotential, anregenden Potentialen und hemmenden Potentialen -
1Ebenfalls ko¨nnte hier das hoch entwickelte Gehirn von Tintenfischen oder genauso die Ganglien
von Insekten als Vorbild herangezogen werden.
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einen Schwellenwert, so wird im Soma ein Aktionspotential nach dem Alles-oder-
Nichts-Prinzip erzeugt. Dieses Aktionspotential wird u¨ber das Axon des Neurons
weitergegeben. Andere Neurone, deren Dendriten durch Synapsen mit diesem Axon
verbunden sind, ko¨nnen somit dieses Signal empfangen und ihrerseits verarbeiten.
Das erwachsene menschliche Gehirn besitzt etwa 1014 Synapsen, also etwa 103 bis
104 Synapsen pro Neuron.
3.2 Motivation fu¨r ku¨nstliche neuronale Netze
Das menschliche Gehirn u¨bertrifft die Leistungsfa¨higkeit von modernen Computern
bei der Verarbeitung von Informationen in vielen Bereichen. Ganz besonders effektiv
arbeitet das Gehirn beispielsweise bei kognitiven Aufgaben wie dem Erkennen von
bekannten Gesichtern oder der Spracherkennung. Dabei verbraucht es mit etwa
15W bis 20W chemischer Leistung zudem nur einen Bruchteil der Energie eines
PC-Prozessors der von Neumann-Architektur (je nach Modell etwa 100W).
Die Anzahl der informationsverarbeitenden Einheiten, sprich der Neurone im Ge-
hirn bzw. der Transistoren eines Chips, ist hierbei eher zweitrangig. Beispielsweise
bestehen die Nervensysteme einer Fliege aus etwa 105 Neuronen und das eines Hun-
des aus 1, 6 ·108 Neuronen [RD05], mit denen so komplexe Aufgaben wie Kognition,
Flugsteuerung, soziales Verhalten etc. zuverla¨ssig gesteuert werden ko¨nnen. Dage-
gen ist ein moderner Prozessor mit zur Zeit knapp 109 Transistoren bei weitem nicht
in der Lage, diese Aufgaben a¨hnlich effektiv zu lo¨sen. Vielmehr liegt der wesent-
liche Unterschied in der massiv parallelen Verarbeitung bei neuronalen Netzen im
Gegensatz zur sequentiellen Abarbeitung eines Programms bei der von Neumann-
Architektur. Die starke Vernetzung von Neuronen durch Synapsen fu¨hrt dazu, daß
Informationen an verschiedenen Stellen gleichzeitig verarbeitet werden ko¨nnen.
Ein weiterer wesentlicher Unterschied ist das Vermo¨gen, neue Aufgaben zu erlernen.
Wa¨hrend fu¨r ein Computerprogramm Anweisungen Schritt fu¨r Schritt formuliert
werden mu¨ssen, die fu¨r alle denkbaren Eingangsdaten das gewu¨nschte Ergebnis
liefern, lernen neuronale Netze eine neue Aufgabe anhand von Beispielen. Dabei
werden anhand dieser Beispiele Regeln abgeleitet, die bei erfolgreichem Lernen
auch fu¨r unbekannte Eingangsdaten funktionieren [WRB93]. Ein neuronales Netz
besitzt also Generalisierungseigenschaften. Daher sind neuronale Netze besonders
fu¨r komplexe Aufgaben, fu¨r die keine Formulierung durch ein endliches Computer-
programm entwickelt werden kann, geeignet.
Ku¨nstliche neuronale Netze versuchen nun, die wesentlichen Eigenschaften biolo-
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gischer neuronaler Netze fu¨r die Informationsverarbeitung auszunutzen. Je nach
Modell werden diese mehr oder weniger genau nachgebildet, so daß entsprechend
die genannten Vorteile mehr oder weniger effektiv ausgenutzt werden ko¨nnen. So
kann sich ein neuronales Netz beispielsweise im laufenden Betrieb durch A¨nderung
der Synapsen (Erzeugung, Vernichtung, Anpassung der Sta¨rke) an vera¨nderte An-
forderungen adaptieren und ist somit fu¨r nichtstationa¨re Probleme geeignet. Ab-
schließend sei noch erwa¨hnt, daß im Falle ku¨nstlicher neuronaler Netze ha¨ufig von
Zellen und Kopplungen statt von Neuronen und Synapsen gesprochen wird, was
die Abgrenzung zu biologischen neuronalen Netzen verdeutlichen soll.
3.3 Entwicklung ku¨nstlicher neuronaler Netze
Die Entwicklung der ku¨nstlichen neuronalen Netze begann 1943 durch die Mathe-
matiker Warren McCulloch und Walter Pitts als diese die McCulloch-Pitts-Zelle
als ku¨nstliche Analogie eines neurobiologischen Neurons einfu¨hrten [MP43]. Eine
solche Zelle kann zwei Zusta¨nde 1 (aktiv) und 0 (inaktiv) annehmen und erha¨lt
als Eingangsinformationen Signale von anregenden und hemmenden Leitungen.
U¨berschreitet die Summe der anregenden Signale einen Schwellenwert, so ist der Zu-
stand der Zelle 1 sofern nicht an mindestens einer hemmenden Leitung der Zustand
1 anliegt.
Der na¨chste Meilenstein wurde vom Psychologen Donald Olding Hebb 1949 gesetzt.
Er beschrieb den Mechanismus der synaptischen Plastizita¨t, sprich dem Versta¨rken
oder Abschwa¨chen von synaptischen Verbindungen zwischen Neuronen [Heb49]. Die
Regel, die er dabei ableitete, lautet:
Wenn ein Axon der Zelle A [. . . ] Zelle B erregt und wiederholt und dauerhaft zur
Erzeugung von Aktionspotentialen in Zelle B beitra¨gt, so resultiert dies in Wachs-
tumsprozessen oder metabolischen Vera¨nderungen in einer oder in beiden Zellen,
die bewirken, dass die Effizienz von Zelle A in Bezug auf die Erzeugung eines Ak-
tionspotenzials in B gro¨ßer wird.
Durch die Kombination von McCulloch-Pitts-Zellen und vera¨nderbaren Kopplungs-
gewichten war es 1958 Frank Rosenblatt, der mit dem Perzeptron die Grundlage
der ku¨nstlichen neuronalen Netze von heute bereitstellte [Ros58].
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung einer Perzeptronzelle.
Perzeptron Das einfachste Perzeptron besteht aus lediglich einer Zelle (siehe Ab-
bildung 3.1). Es werden die Eingangssignale gp,1, ..., gp,n jeweils mit den Kopplungs-




wp,igp,i + sp (3.1)
Mit der Heavisidefunktion Θ(zp) entspricht sp dem Schwellenwert, der u¨berschritten
werden muß, um die Zelle zu aktivieren, d.h. einen Ausgabewert von vp = 1 zu erzeu-
gen. Dies la¨sst sich entsprechend auf ein Perzeptron mit mehreren Zellen erweitern
(siehe Abbildung 3.2).
U¨blicherweise wird ein solches Perzeptron als Klassifikator eingesetzt, der Eingangs-
daten in zwei Klassen separieren soll. Fu¨r Eingangsdaten der einen Klasse soll die
Ausgabe vp = 0 sein und fu¨r die Daten der anderen Klasse vp = 1. Da die Diskrimi-
nanzfunktionen lediglich Linearkombinationen der Einga¨nge sind, stellen einlagige
Perzeptronen einen linearen Klassifikator dar. Folglich kann ein einschichtiges Per-
zeptron auch nur linear separierbare Probleme lo¨sen, sprich eine Hyperebene in den
Ergebnisraum als Trennschicht einfu¨hren. Das prominenteste Beispiel eines fu¨r ein
einschichtiges Perzeptron unlo¨sbaren Problems ist die logische Funktion XOR. Als
Lo¨sung eignen sich mehrlagige Perzeptrone mit versteckten Verarbeitungsschichten
(siehe Abbildung 3.3). Mit dieser Erweiterung lassen sich ebenfalls nicht linear se-
parierbare Probleme mit einem Perzeptron lo¨sen. So erlauben Perzeptrone mit zwei
Verarbeitungsschichten konvexe Polygone als Diskriminanzfunktion. Schon dreila-
gige Perzeptrone sind in der Lage, beliebige Mengen zu klassifizieren.
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Abbildung 3.2: Einlagiges Perzeptron, links als Kreise sind die Einga¨nge dargestellt,
die jeweils in alle vier Zellen (Quadrate) eingekoppelt sind.
Hopfieldnetz Ein anderes Modell ku¨nstlicher neuronaler Netze wurde 1982 vom
Physiker John Hopfield eingefu¨hrt [Hop82]. Die Dynamik des Hopfield-Netzes ist
physikalisch motiviert und beruht auf der Minimierung von Energiezusta¨nden. So
ist es mo¨glich, das Ising-Modell zu realisieren und damit Spingla¨ser zu simulieren
[Hop82, Hop84, AG85]. Dabei besteht ein solches Netz aus McCulloch-Pitts-Zellen,
wobei jede Zelle mit jeder anderen außer sich selbst symmetrisch gekoppelt ist. Als
Aktivierungsfunktion dient die Signum-Funktion, wodurch jede Zelle zwei Zusta¨nde
annehmen kann - beispielsweise Spin Up bzw. Spin Down beim erwa¨hnten Ising-
Modell. Die iterative Vorschrift zur Beschreibung der Dynamik einer Zelle zh,i(t) in






mit i = 1, ...,Mh. (3.2)
Bei positiver Kopplung wh,ij > 0 zweier Zellen ist es dann energetisch gu¨nstiger,
wenn beide Zellen den gleichen Zustand annehmen - je gro¨ßer wh,ij, desto sta¨rker
der Zwang. Fu¨r wh,ij < 0 gilt entsprechend, daß es gu¨nstiger ist, unterschiedliche
Zusta¨nde anzunehmen. Fu¨r wh,ij = 0 gibt es keinen Einfluss der Zellen aufeinander.
Es kann nun gezeigt werden, daß in einem Hopfield-Netz eine Energiefunktion der
Form
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Abbildung 3.3: Mehrlagiges Perzeptron mit zwei Verarbeitungsschichten (die Zellen









existiert, welche mit jedem Zeitschritt abnimmt, bis alle Zellen einen stabilen Zu-
stand angenommen haben.
3.4 Zellulare Neuronale Netze (CNN)
Die meisten ku¨nstlichen neuronalen Netze besitzen eine sehr komplexe Kopplungs-
topologie wie beispielsweise die Hopfield-Netze (siehe Abschnitt 3.3), bei denen
keine Einschra¨nkung fu¨r die Anordnung der Zellen existiert und per Definition jede
Zelle mit jeder anderen gekoppelt ist. Dies fu¨hrt dazu, daß einerseits die mathe-
matische Beschreibung durch Differentialgleichungen recht komplex werden kann
und insbesondere deren numerische Lo¨sung große Ressourcen beno¨tigt. Andererseits
sind hardwaretechnische Realisationen stark durch die verfu¨gbaren Fertigungstech-
niken eingeschra¨nkt oder zu unflexibel.
Chua und Yang schlugen daher 1988 das Paradigma des Zellularen Neurona-
len Netzes (im folgenden mit CNN von Cellular Neural Network abgeku¨rzt) vor
[CY88b, CY88a]. Dabei lag die Annahme zugrunde, daß verschiedene dynamische
Pha¨nomene mit nur lokal gekoppelten und relativ einfachen nichtlinearen Baustei-
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nen - Zellen genannt - reproduziert werden ko¨nnen2. Hinzu kam die pragmatische
Motivation, ein Modell eines ku¨nstlichen neuronalen Netzes zu entwickeln, welches,
im Gegensatz zu den eher theoretisch motivierten, einfach genug ist, um es hard-
waretechnisch umsetzen zu ko¨nnen.
Dies wird einerseits durch die lediglich lokalen Kopplungen zwischen den Zellen
erreicht. Hinzu kommt bei einem Standard-CNN die zusa¨tzliche Einschra¨nkung,
daß die M = Mx × My Zellen auf einem regula¨ren Gitter angeordnet sind. Im
Folgenden ist mit CNN immer ein Standard-CNN gemeint.
Abbildung 3.4: Schematische Darstellung eines Standard-CNN. Die Zellen sind auf
einem Gitter angeordnet und nur lokal miteinander gekoppelt.
Weiterhin ist das Kopplungsschema der Zellen translationsinvariant und ein CNN
stellt somit ein homogenes Medium dar. Dies hat den Vorteil, daß die zeitliche Ent-
wicklung sa¨mtlicher Zellen von einer einzigen Bewegungsgleichung abha¨ngt, welche
vollsta¨ndig durch eine vergleichsweise kleine Menge reeller Zahlen - den Kopplungs-
koeffizienten - bestimmt wird (siehe Abschnitt 3.4.5). Ein wesentliches Merkmal,
welches CNN von Rechnern der von Neumann-Architektur unterscheidet, ist, daß
diese Zustandsgleichung kontinuierlich ist. Dadurch kann ein CNN als ein Netz aus
analogen Prozessoren aufgefasst werden, was sehr energieeffiziente hardwaretechni-
sche Implementationen ermo¨glicht [LPKH02, LPKH04, RLC+04].
Diese Architektur von analogen Prozessoren als homogenes Medium hat weitrei-
chende Konsequenzen fu¨r die Art der Informationsverarbeitung. So ist im Gegen-
satz zu Rechnern der von Neumann-Architektur die Verarbeitung von Information
2Wenn CNN als Generatoren einer nichtlinearen Dynamik eingesetzt werden, so wird auch von
Cellular Nonlinear Networks gesprochen, um eine sprachliche Abgrenzung zum Einsatz als
Berechnungswerkzeug herzustellen.
29
3 Ku¨nstliche neuronale Netze
nicht nur durch einen nicht mehr vera¨nderbaren Endzustand charakterisiert (nach
n Verarbeitungsschritten durch einen Algorithmus) sondern vielmehr durch die Dy-
namik des Netzes. Abha¨ngig von Eingangsdaten und Kopplungsgewichten ko¨nnen
die Zellzusta¨nde einerseits ebenfalls einen festen Zustand erreichen, daru¨ber hinaus
aber auch oszillatorisches oder gar chaotisches Verhalten zeigen [Chu98]. In diesem
Zusammenhang ist ebenfalls die Frage zu beantworten, inwiefern Problemstellun-
gen, die zumindest teilweise auf globalen Eigenschaften beruhen, durch ein CNN
mit nur lokaler Konnektivita¨t gelo¨st werden ko¨nnen. Hier zeigte Chua [Chu98], daß
Informationen in CNN wie Wellen durch ein homogenes Medium wandern, indem er
das Problem der globalen Konnektivita¨t3 mit einem Standard-CNN lo¨ste, welches
mit beispielsweise Perzeptronen nicht mo¨glich ist.
Hierbei wird deutlich, daß vo¨llig neue Interpretationstechniken beno¨tigt werden,
wenn auch aus der Dynamik eines CNN Informationen gewonnen werden sollen,
was zur Zeit ein lebendiges Forschungsgebiet darstellt. Aus diesem Grund wird
seit kurzem in verschiedenen Anwendungen von Cellular Wave Computing gespro-
chen, wenn Daten mit CNN verarbeitet werden [Ros05, ERRN06, Ros07, ERRN08,
Ros08, RALT09]. Da allerdings bis heute keine umfassende Beschreibung der ver-
schiedenen Pha¨nomene verfu¨gbar ist, wurde in der vorliegenden Arbeit ein klassi-
scher Weg gewa¨hlt, indem die Informationsverarbeitung durch das Netz nach einer
gewissen transienten Zeitspanne τtrans gestoppt wird und dieser Zustand als Ergeb-
nis dient, worauf spa¨ter noch detailliert eingegangen werden wird.
Ein wichtiger Aspekt von CNN ist die Universalita¨t. Hierzu fu¨hrte Chua zuna¨chst
die CNN Universal Machine ein [CRV93, Chu98], einen CNN-Chip mit Speicher-
registern, welcher Programmierbarkeit besitzt. Dies bedeutet, daß analog zu einem
Computerprogramm verschiedene CNN Operationen nacheinander ausgefu¨hrt wer-
den und Zwischenergebnisse gespeichert werden ko¨nnen. Um zu zeigen, daß diese
CNN-UM eine universelle Turingmaschine ist4, wird der Umweg u¨ber das Game Of
Life5 gegangen. Da gezeigt wurde, daß ein Game Of Life Automat eine universelle
Turingmaschine ist und die CNN-UM in der Lage ist, dieses zu simulieren, wurde
gefolgert, daß eine CNN-UM selber eine universelle Turingmaschine ist [Chu98].
3Beim Problem der globalen Konnektivita¨t [MP69] geht es darum, festzustellen, ob geometrische
Strukturen verbunden oder getrennt sind.
4Eine universelle Turingmaschine ist ein programmierbarer Automat, von dem die Church-
Turing-These behauptet, daß er gerade die von Menschen berechenbaren Funktionen lo¨sen
kann.
5Das Game Of Life wurde vom Mathematiker John Horton Conway entwickelt. Es ist ein Pro-
gramm, welches auf einem zweidimensionalen zellula¨ren Automaten la¨uft und bei dem die
Zellen die Zusta¨nde ”tot“ oder ”lebendig“ annehmen ko¨nnen. Eine Zelle ist in der na¨chsten
Generation genau dann ”lebendig“, wenn zwei oder drei Nachbarzellen ”lebendig“ sind. An-
sonsten kommt es zum ”Tod“ durch ”Einsamkeit“ oder ”U¨berbevo¨lkerung“.
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3.4.1 Isolierte Zelle
Die von Chua gegebene Definition eines CNN lautet - frei u¨bersetzt - wie folgt:
”
Ein CNN ist eine beliebige ra¨umliche Anordnung von lokal gekoppelten Zellen, wel-
che jeweils ein dynamisches System mit einem Eingang, einem Ausgang und einem
Zustand - der sich gema¨ß eines dynamischen Gesetzes entwickelt - darstellen.“
Eine isolierte einzelne Zelle mit Eingang gij(t), Zustand zij(t), Ausgang vij(t) und





Abbildung 3.5: Schematische Darstellung einer isolierten Zelle eines CNN.
Prinzipiell ko¨nnen alle Variablen der Zelle zeitlich abha¨ngig sein, wobei in den mei-
sten Anwendungen der Eingang gij sowie der Schwellenwert sij konstant sind. Dies
ist hauptsa¨chlich damit begru¨ndet, daß - wie oben erwa¨hnt - das Netz nach einer
transienten Zeit einen stabilen Endzustand annehmen soll, der dann das Ergeb-
nis repra¨sentiert. Dynamische Parameter lassen das Netz im allgemeinen nie einen
festen Zustand annehmen, so daß als Ergebnis eine Interpretation der Dynamik
erfolgen mu¨sste.
3.4.2 Aktivierungsfunktion
Die Aktivierungsfunktion f bestimmt die Ausgabe vij(t) einer Zelle. Prinzipi-
ell kann die Aktivierungsfunktion von sa¨mtlichen Variablen einer Zelle abha¨ngen
vij(t) = f(zij(t), gij(t), sij(t)), wobei in den allermeisten Anwendungen lediglich der
Zustand der Zelle von Belang ist: vij(t) = f(zij(t)). Eine wesentliche Aufgabe der
Aktivierungsfunktion ist die Beschra¨nkung der Amplitude der Ausgabe vij(t) , da
diese sonst unter Umsta¨nden unbeschra¨nkt ansteigen ko¨nnte. Fu¨r die Wahl einer
Aktivierungsfunktion gibt es verschiedene Mo¨glichkeiten, wovon die am ha¨ufigsten
verwendeten kurz vorgestellt werden sollen:
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Stufenfunktion
vij(t) = f(zij(t)) =
{
1, falls zij(t) ≥ 0
−1, falls zij(t) < 0 (3.4)
Die Stufenfunktion erlaubt lediglich zwei Ausgangszusta¨nde und ist somit nur fu¨r
bestimmte Anwendungen geeignet.
Stu¨ckweise lineare Funktion
vij(t) = f(zij(t)) =
1
2
(|zij(t) + 1| − |zij(t)− 1|) (3.5)
Eine stu¨ckweise lineare Aktivierungsfunktion kann im mittleren Bereich verschie-
dene Zusta¨nde differenzieren und kontinuierliche Ausgabeamplituden vij erzeugen.
Ist der Zellzustand gro¨ßer bzw. kleiner als jeweils ein Grenzwert (an dem die Funk-
tion nicht differenzierbar ist), nimmt die Funktion konstant den maximalen bzw.
minimalen Wert an.
Sigmoidale Funktion Sigmoidale Funktionen werden im Bereich der ku¨nstlichen
neuronalen Netze am ha¨ufigsten als Aktivierungsfunktion eingesetzt. Dies liegt un-
ter anderem an ihrer Differenzierbarkeit, welches die theoretische Behandlung im
Gegensatz zu einer beispielsweise stu¨ckweise linearen Funktion wesentlich erleich-
tert. Daru¨ber hinaus lassen sich sigmoidale Aktivierungsfunktionen gut hardware-
technisch realisieren, da sie der Transistorkennlinie a¨hneln.




In der vorliegenden Arbeit wurde durchga¨ngig eine sigmoidale Aktivierungsfunktion
mit einem Steigungsparameter δ = 4 verwendet [SCML05, KOEL07].
3.4.3 Einflussumgebung
Eine Zelle ist lokal mit allen Zellen verbunden, welche innerhalb einer Einflus-
sumgebung Lij mit einem Radius r um die Zelle herum liegen. U¨blicherweise wird
r so gewa¨hlt, daß nur die direkten na¨chsten Nachbarn (horizontal, vertikal sowie
diagonal) eingekoppelt werden. Dies entspricht dann einer 3× 3 Zellen großen Ein-
flussumgebung.
32
3.4 Zellulare Neuronale Netze (CNN)
Ebenfalls sind gro¨ßere Einflussumgebungen mo¨glich, jedoch unter Umsta¨nden mit
Problemen behaftet. Beispielsweise sind hardwaretechnische Implementierungen
schwieriger zu realisieren. Daru¨ber hinaus erschweren die zusa¨tzlichen Kopplun-
gen unter Umsta¨nden das Erlernen von Aufgabenstellungen (siehe Abschnitt 3.5)
fu¨r das Netz.
3.4.4 Randbedingungen
Fu¨r Randzellen liegt die Einflussumgebung teilweise außerhalb des Netzwerkes. Hier
werden daher virtuelle Zellen eingekoppelt, deren Verhalten durch verschiedene
Randbedingungen definiert werden kann:
Neutral, Dirichlet Der Zustand der virtuellen Zellen wird auf einen konstanten
Wert festgesetzt.
Zero Flux, Neumann Die virtuelle Zelle u¨bernimmt den Zustand der senkrecht
im Netz liegenden benachbarten Zelle.
Periodisch, Torus Die virtuelle Zelle u¨bernimmt den Zustand der Randzelle auf
der gegenu¨berliegenden Seite des Netzwerkes. Somit werden die Randzellen mitein-
ander verbunden, wodurch ein Torus entsteht.
Periodisch, Spirale A¨hnlich wie beim Torus werden die Zellen von gegenu¨berlie-
genden Ra¨ndern miteinander verbunden, jedoch mit einem Zeilen- bzw. Spalten-
versatz von 1. Somit entsteht eine spiralartige Topologie.
3.4.5 Zustandsgleichung und Kopplungsgewichte
Mit den oben eingefu¨hrten Elementen eines CNN kann nun die Zustandsgleichung
definiert werden, welche die zeitliche Entwicklung der Zellen beschreibt:
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Abbildung 3.6: Schematische Darstellung der Feedback- (links) und Feedforward-
Synapsen (rechts): Die Ausgaben bzw. die Einga¨nge der Zellen in
















n + sij. (3.7)
Die hier angegebene und in der vorliegenden Arbeit durchga¨ngig verwendete Glei-
chung repra¨sentiert ohne Beschra¨nkung der Allgemeinheit den 2-dimensionalen Fall
mit Zellindizes ij mit i = 1, ...,Mx und j = 1, ...,My. Die Entwicklung des Zustan-
des zij(t) einer Zelle ha¨ngt zuna¨chst also von dem Zustand der Zelle selbst ab.
Wird auf der rechten Seite von Gleichung 3.7 nur der erste Summand betrachtet,
so entspricht die Gleichung dem Laden eines Kondensators, was ebenfalls durch den
Widerstand Rij sowie die Kapazita¨t Cij der Zelle deutlich wird. Ohne Beschra¨nkung
der Allgemeinheit wird in der vorliegenden Arbeit durchga¨ngig Rij = Cij = 1 ∀i, j
gesetzt.
Die erste Doppelsumme beschreibt die Feedback -Kopplungen und die zweite die
Feedforward -Kopplungen (siehe auch Abbildung 3.6). Die jeweils erste Summation
legt dabei den polynomiellen Grad p der Kopplungen fest. Die zweite Summe la¨uft
u¨ber alle Zellen der Einflussumgebungen L(a) bzw. L(b), die in der vorliegenden
Arbeit fu¨r Feedback- und Feedforward-Kopplungen identisch sein sollen, also L(a) =
L(b) = L. Der Schwellenwert ist u¨blicherweise translationsinvariant, so daß sij =
s ∀i, j gilt.
Aus Gleichung 3.7 kann abgelesen werden, daß das Verhalten eines CNN fu¨r gegebe-
ne Eingabedaten lediglich von den Kopplungskoeffizienten akl,n sowie bkl,n und dem
Schwellenwert s abha¨ngt. Da die Kopplungsgewichte genau wie der Schwellenwert
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translationsinvariant sind, ergeben sich fu¨r 3×3-Einflussumgebungen der Ordnung
p = 1 lediglich 3× 3 + 3× 3 + 1 = 19 Parameter6. Durch das Konzept der lokalen
Kopplung und der Translationsinvarianz (homogenes Medium) ha¨ngt die Anzahl
der Freiheitsgrade nicht von der Anzahl der Zellen ab.
Die Menge der Feedforward- bzw. der Feedback-Kopplungen werden auch Feed-
forward- bzw Feedback-Templates genannt. Der Einfachheit halber wird im Fol-
genden nur noch von einem Template gesprochen, wobei die Feedforward- bzw.
Feedback-Kopplungen sowie der Schwellenwert - also ein Satz von Parametern des
Netzes - gemeint sind.
3.5 In-Sample Optimierung der Kopplungsgewichte
Wie oben beschrieben, ha¨ngt die Funktionalita¨t eines CNN von den Kopplungsge-
wichten und dem Schwellenwert, also seinem Template, ab. Fu¨r einfache Aufgaben7
kann das System aus gekoppelten Zustandsgleichungen unter Umsta¨nden analy-
tisch gelo¨st werden, so daß ein geeignetes Template berechnet werden kann. Hierfu¨r
muß allerdings eine allgemeine Regel formuliert werden ko¨nnen, nach der sich die
gewu¨nschte Ausgabe aller mo¨glichen Eingaben ableitet, was im Allgemeinen meist
nicht mo¨glich ist.
Daher muß auf ein iteratives Optimierungsverfahren zuru¨ckgegriffen werden. Im
Wesentlichen lassen sich zwei Optimierungsarten unterscheiden: U¨berwachtes und
unu¨berwachtes Lernen. Im letzteren Fall versucht das neuronale Netz, selbststa¨ndig
die Trainingsdaten anhand ihrer Eigenschaften zu klassifizieren (beispielsweise bei
einem Kohonennetz bzw. Selbstorganisierenden Karten [Koh82]).
Als Grundlage eines u¨berwachten Optimierungsverfahrens dient eine sog. Trai-
ningsmenge T , deren Mtr Elemente jeweils eine Instanz der Aufgabenstellung re-
pra¨sentieren. Jedes Element besteht also aus den Daten in der Form, in der sie dem
CNN pra¨sentiert werden (Zelleinga¨nge gij, Zell-Anfangszusta¨nde zij(0)), sowie dem
gewu¨nschten Ergebnis - der Referenz (gewu¨nschte Zellausga¨nge v
(r)
ij ). Es handelt
sich also um eine In-Sample Optimierung innerhalb der Trainingsmenge:
6Zum Vergleich sei hier ein Hopfieldnetz mit 64 × 64 = 4096 Zellen erwa¨hnt, welches 4096 ·
(4096− 1) = 16773120 Kopplungen und somit ebensoviele Parameter besitzt.
7Einfach sind in diesem Zusammenhang beispielsweise Anwendungen von sog. autonomen CNN,
d.h. CNN mit Zellen ohne Feedback-Kopplungen. Die Zustandsgleichungen sind dann nicht
mehr gekoppelt und somit vergleichsweise einfach zu handhaben [Chu98].
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mit Gn = {gij,n} , i = 1, ...,Mx j = 1, ...,My







, i = 1, ...,Mx j = 1, ...,My. (3.8)
Die Zusammenstellung der Trainingsmenge ist von entscheidender Bedeutung fu¨r
eine erfolgreiche Optimierung. Die Elemente sollten dabei das Spektrum aller
mo¨glichen Eigenschaften, die die Eingabedaten haben ko¨nnen, repra¨sentieren, da
unbekannte Eigenschaften nicht adaptiert werden ko¨nnen und somit keine Generali-
sierung mo¨glich ist. Daru¨ber hinaus sollten die Elemente mo¨glichst wenig irrelevante
Gemeinsamkeiten aufweisen, da es sonst leicht zu einer U¨beroptimierung kommen
kann (siehe Abschnitt 3.5.2).
3.5.1 Minimierungsproblem
Die Gu¨te eines Templates fu¨r die Daten eines Elementes der Trainingsmenge wird
nun durch den Abstand der gewu¨nschten Ausgabe V
(r)
n und der tatsa¨chlichen Aus-
gabe Vn(τtrans) bestimmt. Quantifiziert wird dies durch eine Fehlerfunktion Fn,














Eine Bewertung fu¨r die gesamte Trainingsmenge erfolgt durch eine Mittelung u¨ber







Die Suche nach einem minimalen globalen Fehler F (g) in dem Raum, der durch
die Templateeintra¨ge (Feedforward- und Feedback-Kopplungen sowie Schwellen-
wert) aufgespannt wird, ist ein klassisches Minimierungsproblem. Da jedoch meist
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sehr viele Templateeintra¨ge verwendet werden, besitzt der Raum eine entsprechend
hohe Dimensionalita¨t. Daher kann aufgrund der begrenzten zur Verfu¨gung stehen-
den Rechenkapazita¨t eine Suche durch eine gleichma¨ßige Abtastung des Raumes
nicht durchgefu¨hrt werden, so daß auf einen geeigneten Minimierungsalgorithmus
zuru¨ckgegriffen werden muß. Hierbei gibt es eine Vielzahl verschiedener Methoden,
welche mehr oder weniger auf spezielle Eigenschaften des Parameterraums ange-
passt sind. Da die Beschaffenheit des Parameterraums fu¨r eine Trainingsmenge nur
schwer eingescha¨tzt werden kann, wurde in der vorliegenden Arbeit auf einen evolu-
tiona¨ren Algorithmus zuru¨ckgegriffen. Dieser geho¨rt zu den stochastischen Minimie-
rungsverfahren und beno¨tigt daher beispielsweise keine Gradienteninformationen
(detaillierte Beschreibung siehe Abschnitt 4.3.1).
3.5.2 U¨beranpassung, Testmenge
Ein ungewu¨nschtes Pha¨nomen, welches bei einer In-Sample Optimierung auftreten
kann, ist eine U¨beranpassung. Ein CNN mit u¨berangepassten Templates arbeitet mit
den Daten der Trainingsmenge nahezu perfekt, besitzt aber nicht die gewu¨nschten
Generalisierungseigenschaften, da es nicht gema¨ß der zu trainierenden Regel ar-
beitet, sondern irrelevante Aspekte der Trainingselemente nutzt. In der Literatur
existiert eine Anekdote, welche hierfu¨r ein anschauliches Beispiel liefert8. Demnach
plante das Pentagon in den 1980er Jahren die Entwicklung eines neuronalen Net-
zes, welches automatisiert Panzer auf Bildern erkennen sollte und dementsprechend
mit Fotos von Wa¨ldern mit und ohne Panzer trainiert wurde. Nach der Optimie-
rungsprozedur konnte das Netz Fotos, die aus dem gleichen Satz stammten, jedoch
nicht zur Optimierung benutzt wurden, nahezu perfekt klassifizieren. Bei unbe-
kannten Fotos, die aus anderen Quellen stammten, war die Klassifizierung jedoch
rein zufa¨llig. Erst spa¨ter fiel auf, daß sa¨mtliche fu¨r die Optimierung verwendeten
Aufnahmen mit Panzern bei bewo¨lktem und tru¨bem Wetter gemacht wurden und
diejenigen ohne Panzer bei Sonnenschein. Das Netz hatte also eine entsprechende
Wetterregel zur Generalisierung genutzt statt der Eigenschaft Panzer/kein Panzer.
Dies kann damit erkla¨rt werden, daß das Wetter beispielsweise ein identisches Licht-
spektrum in jedem Bild hervorruft, wa¨hrend Bilder von unterschiedlich getarnten
Panzern immer nur einen kleinen Teil des Bildes ausmachen und somit sehr subtile
Eigenschaften im Bild entscheidend sind. Damit korrelieren dann vergleichsweise
viele und auch weiter ausgedehnte Minima im Parameterraum mit der Klassifikati-
8Es sei erwa¨hnt, daß es nicht mo¨glich war, eine Ursprungsquelle ausfindig zu machen. Den-
noch wird die Anekdote sehr ha¨ufig in der Literatur erwa¨hnt (beispielsweise in [Han97, PK05,
LW08]). Unabha¨ngig davon, ob es tatsa¨chlich so geschehen sein sollte, ist es doch ein rea-
listisches und anschauliches Beispiel fu¨r die Probleme, die bei einer In-Sample Optimierung
auftreten ko¨nnen.
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on anhand des Wetters und eher wenige und scharf begrenzte mit der Klassifikation
anhand der gewu¨nschten Regel Panzer/kein Panzer. Erstgenannte wird also in den
allermeisten Fa¨llen den Optimierungsvorgang dominieren.
Die Zusammenstellung der Trainingsmenge sollte folglich so sein, daß relevante
Eigenschaften in allen Elementen vorkommen, sa¨mtliche irrelevante Eigenschaften
aber so heterogen wie mo¨glich verteilt sind. Dann ist es unwahrscheinlicher, ein
zu irrelevanten Eigenschaften korreliertes Minimum im Parameterraum zu finden,
verglichen mit der Wahrscheinlichkeit, ein Minimum zu finden, welches mit der
gewu¨nschten Regel korreliert. Da dies aber nie vo¨llig ausgeschlossen werden kann
und irrelevante Eigenschaften sehr subtil und auf den ersten Blick nicht erkennbar in
Daten verborgen sein ko¨nnen, sollte nicht ohne Weiteres auf eine geeignete Auswahl
von Elementen der Trainingsmenge vertraut werden.












mit Gn = {gij,n} , i = 1, ...,Mx j = 1, ...,My







, i = 1, ...,Mx j = 1, ...My. (3.11)
Die Testmenge besteht wie die Trainingsmenge aus bekannten Instanzen der Auf-
gabenstellung mitsamt der gewu¨nschten Lo¨sung. Ebenso wie fu¨r die Trainingsmen-
ge wird der globale Fehler F (g,test) (siehe Gleichung 3.10) jedes Templates fu¨r die
Testmenge ebenfalls berechnet, jedoch nicht in die Optimierung der Parameter ein-
bezogen. Eine U¨beroptimierung kann so durch eine gute Bewertung F (g) der Trai-
ningsmenge in Verbindung mit einer schlechten Bewertung F (g,test) der Testmenge
erkannt werden.
Daru¨ber hinaus wu¨rden sich hier eventuell Kreuzvalidierungsverfahren anbieten. Es
sei aber vorweggenommen, daß auf diese in der vorliegenden Arbeit aufgrund der
damit verbundenen stark anwachsenden Rechenzeit verzichtet wurde.
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3.5.3 Out-Of-Sample Validierung
Das erfolgreiche Auffinden eines Minimums im Parameterraum, welches ebenfalls
eine gute Bewertung durch F (g,test) besitzt, ist allerdings noch immer keine Garan-
tie fu¨r ein optimal arbeitendes CNN. Zuna¨chst ist es fraglich, ob tatsa¨chlich ein
globales Minimum oder lediglich ein lokales Minimum gefunden wurde. Diese Frage
kann jedoch nach einer Optimierung ohne Kenntnis des gesamten Parameterraums
nur fu¨r den Fall F (g) = 0 zuverla¨ssig beantwortet werden. Daru¨ber hinaus kann es
trotz Verwendung einer Testmenge vorkommen, daß gerade bei den sehr guten Feh-
lerbewertungen eine U¨beroptimierung stattgefunden hat - beispielsweise aufgrund
zu a¨hnlicher Trainings- und Testdaten oder zu weniger Elemente in Trainings- bzw.
Testmenge.
Endgu¨ltigen Aufschluss u¨ber die Qualita¨t eines Templates kann nur eine Out-Of-
Sample Validierung bieten. Hierbei wird eine - verglichen mit F (g) und F (g,test) -
wesentlich gro¨ßere Menge von Instanzen mit Hilfe des optimierten CNN berechnet
und der Abstand der CNN-Ausgabe von der gewu¨nschten Ausgabe mit Hilfe eines
Fehlermaßes bewertet. Dies fu¨hrt zu einer statistisch sehr zuverla¨ssigen Aussage,












mit Gn = {gij,n} , i = 1, ...,Mx j = 1, ...,My







, i = 1, ...,Mx j = 1, ...My. (3.12)
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Bei der Analyse von Felddaten mit bivariaten Maßen fu¨hrt die quadratische
Abha¨ngigkeit der zu berechnenden Kenngro¨ßen von der Anzahl der Sensoren zu
einem hohen Rechenaufwand. Beispielsweise beno¨tigt trotz der konzeptionellen Ein-
fachheit nichtlinearer Interdependenzmaße die Suche der na¨chsten Nachbarn im Zu-
standsraum große Ressourcen. Somit sind Analysen von Felddaten, die anhand von
nichtlinearen Interdependenzmaßen Interaktionen zwischen dynamischen Systemen
charakterisieren sollen, stark eingeschra¨nkt. Hinzu kommt der hohe Energiever-
brauch der Prozessoren sowie der Platzbedarf beispielsweise fu¨r Ku¨hlungselemente.
Ku¨nstliche neuronale Netze bieten hier mo¨glicherweise eine Alternative zur Berech-
nung unter Ausnutzung der massiv parallelen Verarbeitung von Daten (siehe auch
Kapitel 3). Dabei wurde die Eignung ku¨nstlicher neuronaler Netze beispielswei-
se zur Modellierung, Erzeugung und Vorhersage von, zum Teil auch chaotischen,
Zeitreihen bereits gezeigt [APHF92, PRK92, EKKK95, KPP97, BSG+00, FKK02,
ST02, CK04, CGC+05, PTPV06, GRG06]. Ha¨ufig sind die in ku¨nstlichen neuro-
nalen Netzen notwendigen Kopplungstopologien so komplex, daß weder effektive
Simulationen am Computer noch hardwaretechnische Realisierungen mo¨glich sind.
Daher wurde in der vorliegenden Arbeit auf Zellulare Neuronale Netze (CNN)
zuru¨ckgegriffen, die sich durch lediglich lokale Zellkopplungen auszeichnen (siehe
auch Abschnitt 3.4). Dies ermo¨glicht energieeffiziente hardwaretechnische Imple-
mentationen [LPKH02, LPKH04, RLC+04].
In den vergangenen Jahren konnte die Eignung von CNN fu¨r verschiedene univaria-
te Methoden der Zeitreihenanalyse nachgewiesen werden. So wurde in [TKAW99]
gezeigt, daß ein Scha¨tzer der Korrelationsdimension [GP83] mit CNN approxi-
miert werden kann. Daru¨ber hinaus wurde die Eignung zur Messung von Stabi-
lita¨tseigenschaften [Kra06] oder Komplexita¨tsa¨nderungen [Wan07] in dynamischen
Systemen nachgewiesen. In [SCML05] konnte dann gezeigt werden, daß CNN eben-
falls in der Lage sind, bivariate Kenngro¨ßen - in diesem Falle ein Maß fu¨r Phasen-
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synchronisation [MLDE00] - zu scha¨tzen. Außerdem wurden CNN erfolgreich zur
Simulation frequenzselektiver nichtlinearer erregbarer Medien eingesetzt, mit de-
nen ebenfalls Synchronisationsmessungen in dynamischen Systemen mo¨glich waren
[CMM+05, CL07, Gal06].
In der vorliegenden Arbeit wurde untersucht, inwieweit die analytisch gema¨ß den
Gleichungen 2.34 berechneten symmetrischen und asymmetrischen Interdependenz-
maße - also Maße fu¨r generalisierte Synchronisation - mit CNN approximiert werden
ko¨nnen. Eine zuverla¨ssige Approximation dieser Maße mit CNN wu¨rde dann nicht
nur eine Charakterisierung der Interaktionssta¨rke zwischen dynamischen Systemen
sondern durch die Asymmetrie nichtlinearer Interdependenzmaße auch eine Detek-
tion der Interaktionsrichtung mit CNN ermo¨glichen. Im folgenden wird die Metho-
dik vorgestellt, die in der vorliegenden Arbeit verwendet wurde, um nichtlineare
Interdependenzmaße mit CNN zu approximieren.
4.1 Datenvorverarbeitung
Gegeben seien zwei (mit Abtastintervall Δt) gemessene Zeitreihen x(roh)(t) und
y(roh)(t) zweier Systeme X und Y mit jeweils M Datenpunkten:
x(roh)(nΔt), n = 0, ...,M − 1
y(roh)(nΔt), n = 0, ...,M − 1 (4.1)
Jede Zeitreihe wird vor der Verarbeitung zuna¨chst Mittelwert-bereinigt:
x∗j = x
(roh)
j − x¯(roh) j = 1, ...,M,
y∗j = y
(roh)
j − y¯(roh) j = 1, ...,M, (4.2)
wobei x¯(roh) und y¯(roh) den Mittelwert der jeweiligen Zeitreihen bezeichnen.
Anschließend wird, um den gesamten Wertebereich des CNN (siehe Gleichung 3.6)










Wie bereits erwa¨hnt, werden CNN hauptsa¨chlich in der Bildverarbeitung einge-
setzt. Daher sind die meisten Hardwarerealisationen von CNN [LPKH02, LPKH04,
RLC+04] als quadratisches Gitter von M = Mx ×My, (Mx = My) Zellen auf-
gebaut. Dies wurde fu¨r die vorliegende Arbeit als Grundtopologie u¨bernommen.
Daraus ergibt sich die Mo¨glichkeit, die aktuellen Werte der Variablen von Zellen
des CNN (Eingang, Zustand, Ausgang, und Schwellenwert) jeweils als
”
Bild“ zu




Abbildung 4.1: Beispiel einer Ausgabe eines 64× 64 CNN in Bilddarstellung. Jedes
Pixel entspricht einer Zelle des CNN. Der Wert der Ausgabe der
Zellen wird in Graustufen kodiert, so daß ein weißes Pixel -1 und
ein schwarzes Pixel +1 entspricht.
Da nichtlineare Interdependenzmaße bivariate Kenngro¨ßen sind, mu¨ssen die Wer-
te zweier Zeitreihen xj, yj (siehe Gleichung 4.3) in das CNN eingelesen werden.
In [Sow04] wurden verschiedene Mo¨glichkeiten (zeilenweise, spiralfo¨rmig, Zeitrei-
henwerte abwechselnd) getestet, wobei sich eine zeilenweise Anordnung von links
oben nach rechts unten als u¨berlegen herausstellte. Hierbei wurden die Datenpunk-
te der ersten Zeitreihe xj jeweils als Eingang G und die der zweiten Zeitreihe yj als
Startzustand Z(0) in die Zellen gespeichert:
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gij = xjMx+i; i = 0, ...,Mx − 1; j = 0, ...,My − 1 (4.4)







Abbildung 4.2: Schematische Darstellung der Datenanordnung im CNN. Die Zahlen
in den Zellen geben den Index des Datenpunktes innerhalb einer
Zeitreihe an.
Dies fu¨hrt zwar zu einer Asymmetrie im Einfluss der beiden Zeitreihen auf das
Netzwerk, insofern als daß der Eingang G zeitlich konstant ist, wa¨hrend sich der
Zustand Z(t) gema¨ß Gleichung 3.7 vera¨ndert. Es sei aber darauf hingewiesen, daß
in [Sow04] eine abwechselnde Anordnung von Datenpunkten beider Zeitreihen in
entweder Startzustand oder Eingang zu keiner Verbesserung der Ergebnisse fu¨hrte.
Es ist zudem zu beachten, daß dann nur Zeitreihen mit halber La¨nge bei gleicher
Netzgro¨ße analysiert werden ko¨nnen.
In sa¨mtlichen Untersuchungen wurde die geschlossene Spirale als Randbedingung
gewa¨hlt (siehe Abschnitt 3.4.4). Diese erha¨lt bei zeilenweiser Datenanordnung an
den Ra¨ndern des Netzes die chronologische Abfolge der eingelesenen Zeitreihen. In
vertikaler Richtung wurde ebenfalls eine geschlossene Spirale verwendet (siehe auch
Abbildung 4.3). Dies erzeugt Kopplungen zwischen Zellen mit Datenpunkten der
Zeitreihe, fu¨r die i.a. keine Korrelation zu erwarten ist, was jedoch bei sa¨mtlichen
anderen Randbedingungen ebenfalls der Fall gewesen wa¨re.
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Abbildung 4.3: Schematische Darstellung der verwendeten Randbedingungen.
Links: Durch die geschlossene Spirale wird die Chronologie der
Zeitreihe erhalten. Rechts: Auch in vertikaler Richtung wird eine
geschlossene Spirale verwendet.
Daru¨ber hinaus wurde die Eignung dieser Randbedingung fu¨r die Approximation
von Synchronisationsmaßen in [SCML05, KOEL07] nachgewiesen.
Die gewa¨hlten Templates wiesen fu¨r alle folgenden Untersuchungen eine 3 × 3-
Einflussumgebung auf, da dies mit aktuellen hardwaretechnischen Realisationen
vereinbar ist [ZRFS03, RLC+04]. Daru¨ber hinaus wurden in [Sow04] teilweise so-
gar schlechtere Ergebnisse mit einer 5 × 5 Einflussumgebung erzielt, obwohl klei-
nere Einflussumgebungen eine Untermenge von gro¨ßeren bilden. Dies liegt jedoch
vermutlich an der Tatsache, daß das Optimierungsverfahren zur Bestimmung ge-
eigneter Templates (siehe Abschnitt 3.5) in ho¨herdimensionalen Ra¨umen nicht in
der Lage war, ein Minimum zu finden.
Als Templateordnung wurde durchga¨ngig p = 3 gewa¨hlt (siehe Abschnitt 3.4.5), da
eine lineare Separierbarkeit bei den vorliegenden Synchronisationsmessungen nicht
vorausgesetzt werden kann und hardwaretechnische Realisationen bis zu Ordnung
3 existieren [LPKH02, LPKH04]. Daru¨ber hinaus wurden in [KOEL07] die besten
Ergebnisse ebenfalls mit p = 3 erzielt. Ho¨here Templateordnungen ko¨nnten zwar
eventuell eine Verbesserung der Methode bewirken, jedoch stehen zur Zeit keine
entsprechenden hardwaretechnischen Realisationen zur Verfu¨gung und außerdem
wu¨rde der Rechenaufwand des Optimierungsverfahrens stark ansteigen.
Im folgenden wird fu¨r sa¨mtliche Untersuchungen ein CNN mit einer sigmoidalen
Aktivierungsfunktion aus den in Abschnitt 3.4.2 genannten Vorteilen gegenu¨ber
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Stufenfunktionen und stu¨ckweise linearen Funktionen verwendet.
4.2 Software-CNN
Da wa¨hrend der Dissertation kein funktionsfa¨higes Hardware-CNN zur Verfu¨gung
stand, wurden ausschließlich Simulationen mit Hilfe eines eigens programmierten
Software-CNN-Pakets durchgefu¨hrt. Die Vorteile einer solchen Simulation eines
CNN liegen in der Mo¨glichkeit, verschiedene Hardwareeigenschaften zu simulie-
ren sowie in der hohen Berechnungsgenauigkeit und den nicht vorhandenen ferti-
gungstechnisch bedingten Bauteiltoleranzen. Ein großer Nachteil ist jedoch, daß das
Differentialgleichungssystem aus Zustandsgleichungen (siehe Abschnitt 3.4.5) der
Zellen des CNN aufgrund seiner Komplexita¨t nicht analytisch gelo¨st werden kann.
Daher muß auf numerische Integrationsverfahren zuru¨ckgegriffen werden, wodurch
das Paradigma des analogen Prozessors hier nicht aufrecht erhalten werden kann,
sondern eine Diskretisierung erfolgt. Zusa¨tzlich ist die numerische Integration der
Zustandsgleichungen sehr rechenintensiv, wodurch der Geschwindigkeitsvorteil der
neuronalen Netze durch die Simulation zuna¨chst nicht gegeben ist.
Bei der numerischen Integration der CNN-Zustandsgleichungen handelt es sich um
ein Anfangswertproblem. Dies bedeutet, daß durch Festlegung der Einga¨nge gij und
Anfangszusta¨nde zij(t0) das System zu einem Zeitpunkt t0 = 0 vollsta¨ndig beschrie-
ben ist und ein Zustand zu einem spa¨teren Zeitpunkt nach einer Transientenzeit
t = t0 + τtrans berechnet werden soll. Die Wahl eines geeigneten Integrationsal-
gorithmus ha¨ngt dabei von Faktoren wie der gewu¨nschten Genauigkeit oder der
Berechnungsgeschwindigkeit ab. In der vorliegenden Arbeit wurde zum einen das
Eulerverfahren sowie ein Runge-Kutta-Verfahren 4. Ordnung mit adaptiver Schritt-
weite verwendet (genauere Informationen zu beiden Verfahren sind in [PTVF02])
zu finden.
4.3 Optimierung
Wie in Abschnitt 3.5 beschrieben, ist es bislang nicht mo¨glich, analytisch Templates
zu bestimmen, mit denen das CNN die jeweiligen nichtlinearen Interdependenzma-
ße approximiert. Daher muß auf ein Optimierungsverfahren zuru¨ckgegriffen werden.
Die Basis einer Optimierung sind die analytisch berechneten Interdependenzma-
ße fu¨r die zur Verfu¨gung stehenden Zeitreihenpaare Xi = {xj,i, j = 1, ...,M} und
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Yi = {yj,i, j = 1, ...,M} der dynamischen Systeme X und Y . Fu¨r diese wird das zu
approximierende Interdependenzmaß Ii(X|Y ) analytisch gema¨ß Gleichung 2.34 fu¨r
sa¨mtliche Zeitreihenpaare berechnet. I(X|Y ) ist hierbei als Platzhalter fu¨r eines der
vorgestellten nichtlinearen Interdependenzmaße S
(k)
s (X|Y ), S(k)a (X|Y ), H(k)s (X|Y ),
H
(k)
a (X|Y ), N (k)s (X|Y ), N (k)a (X|Y ) zu verstehen, da die im folgenden beschriebene
Optimierungsprozedur fu¨r alle auf identische Weise durchgefu¨hrt wurde.
Zuna¨chst muß fu¨r die vorliegenden Zeitreihen untersucht werden, welche Werte
Ii fu¨r diese annimmt. In Analysen von Felddaten wird im allgemeinen nicht der
gesamte theoretisch mo¨gliche Wertebereich der nichtlinearen Interdependenzmaße
durch die gegebenen Zeitreihen abgedeckt. Somit stehen fu¨r eine Optimierung keine
Zeitreihenpaare mit Ii < Imin bzw. Ii > Imax zur Verfu¨gung, wobei Imin den klein-
sten und Imax den gro¨ßten fu¨r alle Zeitreihenpaare analytisch berechneten Wert des
Interdependenzmaßes bezeichnet.
Die Zusammenstellung einer Trainingsmenge T (siehe Abschnitt 3.5) kann mit den
vorhandenen Daten Xi, Yi, Ii auf verschiedene Arten erfolgen. Grundlegende Aspek-
te wie die mo¨glichst breite Verteilung von irrelevanten Eigenschaften der Eingangs-
daten Xi, Yi sowie der Abdeckung aller relevanten Eigenschaften wurden bereits
diskutiert. Daru¨ber hinaus ist es aber ebenfalls von Bedeutung, daß es mo¨glich ist,
mit den verwendeten Algorithmen in einer akzeptablen Zeit ein Minimum im Feh-
lerraum zu finden. Im konkreten Falle der Optimierung eines CNN ist es zusa¨tzlich
notwendig, daß die gesuchten Templates mo¨glichst stabil sind, d.h. die Zellen des
CNN spa¨testens nach dem Integrationsintervall τtrans einen Zustand angenommen
haben, der sich nicht weiter a¨ndert. In der vorliegenden Arbeit wurde durchga¨ngig
die bereits in [SCML05, KOEL07] bewa¨hrte Methode verwendet. Hierbei wurden
von den Werten Imin bzw. Imax ausgehend zwei Intervalle [Imin; Imin +ΔImin] bzw.
[Imax−ΔImax; Imax] definiert, aus denen Elemente fu¨r die Trainingsmenge entnom-
men wurden. Die Gro¨ße der Intervalle wurde dabei von der Besetzungsdichte der
zur Verfu¨gung stehenden Zeitreihen Xi, Yi mit entsprechend kleinen/großen Werten
von Ii einzelfallabha¨ngig bestimmt. U¨blicherweise wurden fu¨r eine Trainingsmenge
T mit Mtr Elementen (siehe Gleichung 3.8) jeweils
Mtr
2
Elemente aus beiden In-
tervallen gewa¨hlt, damit beide Fa¨lle ausgeglichen repra¨sentiert waren. Fu¨r die eine
Ha¨lfte der Trainingselemente mit niedrigen Werten Ii (o.B.d.A. gilt fu¨r die Indizes
innerhalb der Trainingsmenge n = 1, ..., Mtr
2
) wurde die Referenz auf −1 gesetzt:
Gn = Xi
Zn(0) = Yi
v(r)n = −1 fu¨r i mit Ii ∈ [Imin; Imin + ΔImin]. (4.6)
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Entsprechend wurde die Referenz fu¨r Elemente mit hohen Werten Ii (o.B.d.A. n =
Mtr
2
+ 1, ...,Mtr) die Referenz auf +1 gesetzt:
Gn = Xi
Zn(0) = Yi
v(r)n = +1 fu¨r i mit Ii ∈ [Imax −ΔImax; Imax]. (4.7)
Die Werte fu¨r die Wahl der Referenzen entsprachen dem Minimum bzw. dem Maxi-
mum des CNN-Wertebereiches, welcher durch die sigmoidale Aktivierungsfunktion
(siehe Abschnitt 3.4.2) definiert und somit vollsta¨ndig ausgenutzt wurde.
Um eine U¨beroptimierung eines CNN zu erkennen, ohne einen Validierungsdaten-
satz mit einer großen Anzahl Elementen berechnen zu mu¨ssen (siehe Abschnitt
3.5.3), kann ggfs. eine Testmenge definiert werden. Diese wird auf die gleiche Wei-
se wie die Trainingsmenge zusammengestellt. Die Testmenge entha¨lt dabei nicht
die Zeitreihen, welche bereits fu¨r die Trainingsmenge verwendet wurden. Dadurch
stellt der globale Fehler F (g,test) einen Scha¨tzer dar, der einen Anhaltspunkt fu¨r eine
eventuelle U¨beroptimierung des CNN liefern kann (siehe auch Abschnitt 3.5.2).
4.3.1 Evolutiona¨res Minimierungsverfahren
Evolutiona¨re Minimierungsalgorithmen sind durch die biologische Evolution von
Lebewesen inspiriert und passen Individuen durch Mutation, Selektion und Immi-
gration Generation fu¨r Generation immer besser an ihre Umgebung an. Im vorlie-
genden Fall wird dieses Konzept ausgenutzt, um CNN zu finden, die die gestellte
Aufgabe wie gewu¨nscht lo¨sen. Konkret werden CNN mit Kopplungsgewichten a, b
und einem Schwellenwert s gesucht, deren Ausgabe fu¨r die Elemente der Trainings-
menge den jeweiligen Referenzen V (r) entspricht. Ein Individuum ist dann ein CNN
mit einem Satz von Koeffizienten, sprich einem Template. Der Grad der Anpassung
wird dann durch den globalen Fehler F (g) (siehe Gleichung 3.10) quantifiziert, wel-
cher den Abstand zwischen tatsa¨chlichen CNN-Ausgaben und den gewu¨nschten
Referenzen fu¨r alle Elemente der Trainingsmenge bestimmt. Durch Mutation, was
im vorliegenden Fall dem zufa¨lligen Vera¨ndern der Templateeintra¨ge entspricht,
werden dann im Laufe des evolutiona¨ren Minimierungsverfahrens CNN gefunden,





















Abbildung 4.4: Ablauf eines evolutiona¨ren Minimierungsalgorithmus. Schritt 1:
Start mit zufa¨llig generierten Templates. Schritt 2: Die Templates
mit dem kleinsten Fehler werden unvera¨ndert in die na¨chste Ge-
neration u¨bernommen (Selektion). Schritt 3: Die besten Templates
werden verrauscht (Mutation) und ebenfalls zur na¨chsten Generati-
on hinzugefu¨gt. Dazu kommen vo¨llig neue, mit Zufallszahlen gene-
rierte, Templates (Immigration). Schritt 4: Auf die neue Generation
werden wieder Selektion, Mutation und Immigration angewendet.
Es erfolgt ein Abbruch nach Me Evolutionsschritten.
Die Eignung evolutiona¨rer Minimierungsverfahren fu¨r die Optimierung von CNN
wurde bereits in [KR00] gezeigt. Ausgangspunkt ist eine Startgeneration mit Mi
Individuen, also Mi zufa¨llig erzeugten Templates, fu¨r die jeweils die CNN-Ausgabe
und der dazugeho¨rige globale Fehler F (g) berechnet werden. Die Werte fu¨r Kopp-
lungsgewichte bzw. den Schwellenwert werden dabei durch gaussverteilte mittel-
wertfreie Zufallszahlen mit σ = 0, 2 erzeugt [Ame98]. Durch die Selektion wer-
den die Mu besten Individuen, also die CNN mit den jeweils kleinsten globalen
Fehlern F (g) unvera¨ndert in die na¨chste Generation u¨bernommen. Zusa¨tzlich wer-
den vera¨nderte CNN durch Mutation erzeugt, indem auf die Kopplungsgewichte
bzw. den Schwellenwert der besten Individuen gleichverteilte Zufallszahlen mit ver-
schiedenen Amplituden addiert werden1. Somit werden CNN mit Templates gete-
stet, welche im Parameterraum in der Na¨he der bisher besten liegen und somit
mo¨glicherweise eine noch bessere Fehlerbewertung erhalten. Komplettiert wird die
Population der na¨chsten Generation durch Mn vo¨llig neu erzeugte zufa¨llige CNN,
1Da die Ausdehnung des Bereiches um ein Minimum a priori nicht bekannt ist, werden fu¨r jeweils
ein Drittel der Individuen gleichverteilte Zufallszahlen aus den Intervallen [−1; 1], [−0, 5; 0, 5]
sowie [−0, 3; 0, 3] auf die Kopplungsgewichte und den Schwellenwert addiert.
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welche Immigranten genannt werden, um zusa¨tzlich neue Bereiche des Parame-
terraums zu erschließen. Die Templates werden dabei wieder durch gaussverteilte
mittelwertfreie Zufallszahlen mit σ = 0, 2 erzeugt [Ame98]. Fu¨r die CNN dieser neu-
en Population wird nun der na¨chste Evolutionsschritt durchgefu¨hrt, d.h. wieder die
globalen Fehler berechnet und Selektion, Mutation und Immigration angewendet
(siehe auch Abbildung 4.4). Die Parallelisierung dieses Verfahrens erfolgte in der
vorliegenden Arbeit dadurch, daß auf jedem Clientrechner Ms autonome Evoluti-
onsschritte durchgefu¨hrt wurden, bevor eine Ru¨ckmeldung der Ergebnispopulation
zu einem Server stattfand und dort mit den Populationen der anderen Clientrech-
ner verglichen wurde (dies wird im folgenden als Trainingsschritt bezeichnet). Auf
Basis einer neu zusammengesetzten Population aus den bisher besten Individuen
aller Rechner wurden erneut Ms autonome Evolutionsschritte auf jedem Rechner
durchgefu¨hrt. Mit Mg Trainingsschritten werden dann insgesamt Me = MgMs Evo-
lutionsschritte berechnet. Auf diese Weise wird der Parameterraum kollektiv nach
Minima durchsucht, wobei aber langsame Clients im heterogenen Computernetz-
werk den Algorithmus nicht bremsen.
4.4 Validierung
Die Out-Of-Sample Validierung von optimierten CNN wurde mit einer großen An-
zahl von Zeitreihen durchgefu¨hrt, um eine statistisch zuverla¨ssige Aussage zu erhal-
ten. Dabei wurden innerhalb der Validierungsmenge T (val) Zeitreihen, welche zuvor
in Trainings- bzw. Testmenge enthalten waren, nicht beru¨cksichtigt.
Nach Integration der Zustandsgleichungen der Zellen des CNN bis zum Zeitpunkt
τtrans wird die Verarbeitung gestoppt (siehe Abschnitt 3.4) und der Zustand des
Netzes als Endzustand definiert. Um aus diesem Endzustand das approximierte










Dadurch, daß das Netz auf Werte des Interdependenzmaßes von [Imin, Imax] trai-
niert wurde (siehe Abschnitt 4.3), muß eine Reskalierung auf diesen Wertebereich
erfolgen, um das approximierte Interdependenzmaß zu erhalten:
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Die Gu¨te eines CNN wird durch die mittlere Abweichung zwischen analytisch be-
rechnetem Interdependenzmaß I und approximierter Kenngro¨ße I(CNN) fu¨r die Mval






∣∣∣Ii − I(CNN)i ∣∣∣ . (4.10)
Durch den Faktor Imax − Imin im Nenner wird F (val) auf den Wertebereich
[Imin, Imax] normiert und nicht auf den theoretisch mo¨glichen des jeweiligen In-
terdependenzmaßes. Dies war notwendig, da durch die Skalierung in Gleichung 4.9
die Abweichung
∣∣∣Ii − I(CNN)i ∣∣∣ auf [Imin, Imax] eingeschra¨nkt ist. Folglich wa¨re oh-
ne den Faktor Imax − Imin in Gleichung 4.10 die Vergleichbarkeit der Gu¨te F (val)
verschiedener Approximationen nicht gegeben.
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Zeitreihen
In diesem Kapitel wird die Eignung des vorgestellten Verfahrens zur Approximation
von nichtlinearen Interdependenzmaßen mit CNN anhand synthetischer Zeitreihen
von Modellsystemen u¨berpru¨ft. Dazu wurden Oszillatoren mit chaotischer Dynamik
untersucht, deren Eigenschaften wohlbekannt sind und u¨ber verschiedene Parame-
ter kontrolliert werden ko¨nnen (siehe auch Anhang A). Damit boten sie eine ideale
Grundlage, die Mo¨glichkeiten und Grenzen des Verfahrens zu studieren. Zuna¨chst
wurde untersucht, ob Interdependenzmaße - analytisch berechnet fu¨r Zeitreihen
strukturell a¨hnlicher Modellsysteme - mit CNN approximiert werden konnten. Die-
se Systeme besaßen identische Bewegungsgleichungen, jedoch im hier untersuchten
Fall unterschiedliche Eigenfrequenzen. Mit Hilfe eines Kontrollparameters konnte
die Interaktionssta¨rke zwischen den Systemen variiert werden, wodurch sich ver-
schiedene Synchronisationsregime erzeugen ließen (unabha¨ngige Systeme, schwach
wechselwirkende Systeme und synchronisierte Systeme, siehe auch Abschnitt 2.6).
Es wurde untersucht, ob CNN in der Lage waren, diese Regimes im Hinblick auf die
Sta¨rke der Synchronisation (symmetrisches Interdependenzmaß) zu unterscheiden
und somit die Interaktionssta¨rke zu scha¨tzen. Zudem wurde u¨berpru¨ft, ob CNN
die Interaktionsrichtung zwischen den dynamischen Systemen detektieren konn-
ten (asymmetrisches Interdependenzmaß). Da bei der Analyse von Felddaten nicht
davon ausgegangen werden kann, daß die untersuchten Systeme a¨hnliche Dynami-
ken aufweisen, wurden die gleichen Untersuchungen auf strukturell unterschiedliche
Modellsysteme erweitert. Diese zeichneten sich durch verschiedene Bewegungsglei-
chungen und somit unterschiedliche Dynamiken aus. Die Ergebnisse aller genannten
Untersuchungen wurden in [KOEL07] publiziert.
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5.1 Strukturell a¨hnliche Systeme
5.1.1 Symmetrisches Interdependenzmaß
Fu¨r die Untersuchung strukturell a¨hnlicher Systeme wurden Zeitreihen von zwei
Ro¨ssleroszillatoren X und Y mit unterschiedlichen Eigenfrequenzen ωX = 0, 89
und ωY = 0, 85 verwendet (siehe Anhang A.3). Die beiden Oszillatoren wurden
bidirektional u¨ber einen Parameter  = XY = Y X gekoppelt. Dieser wurde in 41
Schritten zwischen 0 <  < 0, 04 variiert, so daß der Bereich zwischen ungekoppelten
und synchronisierten Systemen abgedeckt wurde.
Die Integration der Differentialgleichungen der Modellsysteme erfolgte mit Hilfe ei-
nes Runge-Kutta Verfahrens 4. Ordnung in 5096 Schritten mit jeweils einer La¨nge
von h = 0, 1. Die ersten 1000 Integrationsschritte wurden als Transiente verworfen,
so daß jeweils Zeitreihen mit M = 4096 Datenpunkten erzeugt wurden. Zu jeder
Kopplungssta¨rke  wurden 20 Systemrealisationen der Modellzeitreihen erzeugt,
d.h. jeweils 20 Zeitreihen mit zufa¨llig im Zustandsraum gewa¨hlten Anfangsbedin-
gungen1. Von den beiden Modellsystemen wurde jeweils die erste Komponente der
Bewegungsgleichungen zur weiteren Verarbeitung verwendet2, womit 820 Paare von
Zeitreihen zur Verfu¨gung standen.
Fu¨r die Paare von Zeitreihen wurde jeweils das nichtlineare Interdependenzmaß
N
(k)
s (X|Y ) mit k = 6 [Ost08] und einer Theilerkorrektur von Λ = 20 Datenpunkten
analytisch gema¨ß Gleichung 2.34 berechnet3. Die Zeitreihen wurden dazu zuna¨chst
in einen Zustandsraum der Dimension m = 7 [SYC91] mit einem Versatz von τ = 14
[ABST93] Datenpunkten eingebettet (siehe auch Tabelle 5.1).
Anzahl na¨chste Nachbarn k = 6
Einbettungsdimension m = 7
Zeitversatz τ = 14 Datenpunkte
Theilerkorrektur Λ = 20 Datenpunkte
Tabelle 5.1: U¨bersicht der Parameter, mit denen das nichtlineare Interdependenz-
maß N
(k)
s (X|Y ) berechnet wurde.
1Die Anfangsbedingungen lagen im Zustandsraum jeweils in der Na¨he des Attraktors, damit die
Trajektorien auf diesen zuliefen und nicht divergierten.
2Die Meßfunktion ψ (siehe Gleichung 2.9) war in diesem Falle die Identita¨t der ersten Kompo-
nente der Systeme.
3Im folgenden wurde aufgrund der U¨bersichtlichkeit die abgeku¨rzte Schreibweise Ns verwendet.
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Die Trainingsmenge T wurde aus Mtr = 10 Elementen zusammengestellt. Dazu
wurden 5 Elemente mit niedrigen Werten Ns ∈ [−0, 08; 0, 08] und 5 Elemente mit
hohen Werten Ns ∈ [0, 83; 0, 97] gewa¨hlt (siehe auch Gleichungen 4.6 bzw. 4.7). Die
Integration des CNN erfolgte mit Hilfe des Eulerverfahrens mit einem Integrations-
intervall von τtrans = 20 in 100 Schritten. Der evolutiona¨re Minimierungsalgorith-
mus wurde mit den in Tabelle 5.2 aufgezeigten Parametern ausgefu¨hrt (siehe auch
Abschnitt 4.3.1). Bereits nach Mg = 61 Trainingsschritten (entspricht 1220 Evoluti-
onsschritten) wurde ein CNN mit einem globalen Fehler von F (g) = 3, 374 · 10−3 er-
halten, welches sich im weiteren Verlauf der Optimierung bis 1500 Trainingsschritte
nicht mehr verbessern ließ. Dieses CNN wurde fu¨r die anschließende Out-Of-Sample
Validierung verwendet (Template siehe Anhang B).
Evolutionsschritte pro Trainingsschritt Ms = 20
Trainingsschritte Mg = 1500
Evolutionsschritte insgesamt MgMs = 30000
Populationsgro¨ße Mi = 50
U¨berlebende pro Evolutionsschritt Mu = 10
Mutierte Individuen pro Evolutionsschritt Mm = 30
Immigranten pro Evolutionsschritt Mn = 30
Tabelle 5.2: Parameter des evolutiona¨ren Minimierungsverfahrens.
Die Validierung erfolgte fu¨r die Mval = 810 Paare von Zeitreihen, die nicht Ele-
ment der Trainingsmenge waren. In Abbildung 5.1 sind die Mittelwerte von analy-
tischem und approximiertem Maß fu¨r die jeweils 20 Realisationen gegen die Kopp-
lungssta¨rke  aufgetragen. Es ist zu erkennen, daß sowohl das analytisch berechne-
te nichtlineare Interdependenzmaß als auch die CNN-basierte Approximation die
theoretisch erwartete Abha¨ngigkeit von der Kopplungssta¨rke zeigten (siehe Ab-
schnitt 2.6). Wie in Abschnitt 2.5.3 beschrieben, nahm Ns fu¨r nicht oder nur sehr
schwach gekoppelte Systeme negative Werte an. Es wird deutlich, daß mit Hilfe
der CNN-basierten Approximation N
(CNN)
s die Regime ohne bzw. mit nur schwa-
cher Kopplung, das intermittente Regime sowie das Regime mit synchronisierten
Systemen differenziert werden konnten. Die Abweichung der Approximation fu¨r
die Elemente der Validierungsmenge betrug F (val) = 12%. Es war zu beobachten,
daß etwa im Bereich zwischen 0, 2 <  < 0, 3 der Anstieg von Ns etwas verzo¨gert
vom CNN reproduziert wurde. Die durchga¨ngig etwas ho¨here Standardabweichung
der CNN-basierten Approximation war durch die Tendenz der Zellen zu stabilen
Ausgabewerten v(τtrans) → ±1 aufgrund der sigmoidalen Aktivierungsfunktion zu
erkla¨ren.
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Abbildung 5.1: Mittelwerte und Standardabweichungen des analytisch berech-
neten symmetrischen Interdependenzmaßes (schwarz) und CNN-
basierter Approximation (rot) fu¨r jeweils 20 Systemrealisationen in
Abha¨ngigkeit der Kopplungssta¨rke .
Das CNN war also nach einer Optimierung mit lediglich 10 Beispielzeitreihen in
der Lage, die Interaktionssta¨rke zwischen zwei dynamischen Systemen anhand ihrer
Zeitreihen mit hoher Zuverla¨ssigkeit zu scha¨tzen.
5.1.2 Asymmetrisches Interdependenzmaß
Fu¨r die Approximation des asymmetrischen Interdependenzmaßes N
(k)
a (X|Y ) wur-
den die gleichen Ro¨ssleroszillatoren wie zuvor verwendet, wobei die Kopplung von
System Y nach System X zu Y X = 0 gewa¨hlt wurde. Die unidirektionale Kopplung
 = XY wurde in 41 Schritten zwischen 0 <  < 0, 2 variiert.
Die Integration der Differentialgleichungen der Ro¨sslersysteme erfolgte nach dem
gleichen Schema wie in Abschnitt 5.1.1. Es wurden wieder 20 Systemrealisatio-
nen pro Kopplungssta¨rke, d.h. 820 Paare (jeweils wieder die ersten Komponenten
der Bewegungsgleichungen der Systeme) von Zeitreihen erzeugt. Die Berechnung
des asymmetrischen Interdependenzmaßes N
(k)
a (X|Y ) erfolgte mit den identischen
Parametern wie fu¨r das symmetrische Maß4 (siehe Tabelle 5.1).
4Im folgenden wurde die abgeku¨rzte Schreibweise Na verwendet.
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Die Trainingsmenge T wurde wieder aus Mtr = 10 Elementen zusammengestellt.
Dazu wurden 5 Elemente mit niedrigen Werten Na ∈ [−0, 1; 0] und 5 Elemente mit
hohen Werten Na ∈ [0, 31; 0, 35] gewa¨hlt. Die Integration des CNN erfolgte mit Hilfe
des Eulerverfahrens mit einem Integrationsintervall von τtrans = 20 in 100 Schritten.
Das evolutiona¨re Minimierungsverfahren wurde mit den identischen Parametern
wie beim symmetrischen Interdependenzmaß durchgefu¨hrt (siehe Tabelle 5.2). Die
Optimierung ergab ein CNN mit einem globalen Fehler von F (g) = 0, 082 (Template
siehe Anhang B).




























Abbildung 5.2: Mittelwerte und Standardabweichungen des analytisch berechne-
ten asymmetrischen Interdependenzmaßes (schwarz) und CNN-
basierter Approximation (rot) fu¨r jeweils 20 Systemrealisationen in
Abha¨ngigkeit der Kopplungssta¨rke .
Die Ergebnisse der Validierung fu¨r die 810 Zeitreihenpaare, die nicht Elemente der
Trainingsmenge waren, sind in Abbildung 5.2 gezeigt. Es ist zu erkennen, daß auch
fu¨r das asymmetrische nichtlineare Interdependenzmaß die theoretisch zu erwar-
tende Abha¨ngigkeit von der Kopplungssta¨rke (siehe Abschnitt 2.6) erhalten wurde.
Hierbei wurde System X korrekt als Treiber identifiziert. Der qualitativ gleiche
Verlauf konnte mit dem CNN sehr gut reproduziert werden. Die Abweichung der
Approximation fu¨r die Elemente der Validierungsmenge belief sich auf F (val) = 17%.
Die CNN-basierte Approximation N
(CNN)
a zeigte dabei im Kopplungssta¨rkebereich
0, 02 <  < 0, 12 ebenso wie das analytisch berechnete Na die Interaktionsrich-
tung korrekt an. Auffa¨llig war allerdings, daß die CNN-basierte Approximation fu¨r
schwach gekoppelte und synchronisierte Systeme Werte N
(CNN)
a > 0 annahm. Dies
war dadurch zu erkla¨ren, daß das hier optimierte CNN aufgrund seines Templates
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nicht in der Lage war, ein vollsta¨ndig weißes Ausgabebild zu erzeugen, also Werte
der Ausga¨nge von v = −1 fu¨r alle Zellen. Dennoch konnte mit dem CNN die In-
teraktionsrichtung zwischen den betrachteten dynamischen Systemen anhand ihrer
Zeitreihen zuverla¨ssig detektiert werden.
5.2 Strukturell unterschiedliche Systeme
5.2.1 Symmetrisches Interdependenzmaß
In diesem Abschnitt wird das Verfahren zur Approximation von Interdependenz-
maßen mit CNN auf interagierende dynamische Systeme mit unterschiedlicher Dy-
namik angewendet. Dazu wurde ein Ro¨ssleroszillator X als Treiber unidirektional
in ein Lorenzsystem Y eingekoppelt (siehe Anhang A.5). Da das Lorenzsystem
eine ho¨here Eigenfrequenz aufwies als die in den vorigen Abschnitten verwende-
ten Ro¨ssleroszillatoren, wurden die Bewegungsgleichungen der Systeme mit einer
kleineren Schrittweite von h = 0, 01 integriert. Entsprechend wurden die ersten
10000 Integrationsschritte als Transiente verworfen. Außerdem wurden aufgrund
der ho¨heren Abtastrate M = 16384 Datenpunkte verwendet, um die Dynamik bei-
der Systeme u¨ber einen ausreichend langen Zeitraum zu erfassen. Dies entsprach
einem 128× 128 Zellen großen CNN [RLC+04].
Die unidirektionale Kopplungssta¨rke  = XY wurde in 45 Schritten zwischen
[0, 6; 2, 4] variiert. Je Kopplungssta¨rke wurden 20 Systemrealisationen, d.h. 900 Paa-
re von Zeitreihen, erzeugt. Dabei wurden von beiden Systemen jeweils die ersten
Komponenten der Bewegungsgleichungen fu¨r die weiteren Untersuchungen verwen-
det.
Anzahl na¨chste Nachbarn k = 6
Einbettungsdimension m = 5
Zeitversatz τ = 1 Datenpunkt
Theilerkorrektur Λ = 10 Datenpunkte
Tabelle 5.3: U¨bersicht der Parameter, mit denen das nichtlineare Interdependenz-
maß N
(k)
s (X|Y ) berechnet wurde.
Bei der analytischen Berechnung des Interdependenzmaßes N
(k)
s (X|Y ) fu¨r diese
Zeitreihenpaare wurde eine Einbettungsdimension von m = 5 gewa¨hlt [QAG00].
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Die Zeitverzo¨gerung betrug τ = 1 Datenpunkt5 (siehe auch Tabelle 5.3). Hierzu
ist anzumerken, daß die Dekorrelationszeit der Systeme im vorliegenden Fall nicht
eindeutig bestimmt werden konnte, da der Lorenzoszillator mit zunehmender Kopp-
lungssta¨rke die langsamere Dynamik des treibenden Ro¨ssleroszillators annahm. So-
mit mu¨sste eine Anpassung von τ je Kopplungssta¨rke erfolgen und wu¨rde somit
eine zusa¨tzliche Parameterabha¨ngigkeit bedeuten, worauf hier verzichtet wurde.
Die Trainingsmenge T wurde wieder aus Mtr = 10 Elementen zusammengestellt.
Dazu wurden 5 Elemente mit niedrigen Werten Ns ∈ [−0, 02; 0, 02] und 5 Elemente
mit hohen Werten Ns ∈ [0, 63; 0, 67] gewa¨hlt. Die Integration des CNN erfolgte
mit Hilfe des Eulerverfahrens mit einem Integrationsintervall von τtrans = 20 in
100 Schritten. Das evolutiona¨re Minimierungsverfahren wurde mit den Tabelle 5.2
gezeigten Parametern durchgefu¨hrt. Bereits nach 11 Trainingsschritten ergab sich
ein CNN mit einem globalen Fehler von F (g) ≈ 0, welches dementsprechend mit
den Zeitreihen der Trainingsmenge perfekt arbeitete (Template siehe Anhang B).
Die anschließende Validierung mit den 890 Zeitreihenpaaren, die nicht Elemente der
Trainingsmenge waren, ergab eine Abweichung von F (val) = 14% (siehe auch Ab-
bildung 5.3). Hierbei konnte wiederum die theoretisch zu erwartende Abha¨ngigkeit
des analytisch berechneten Interdependenzmaßes von der Kopplungssta¨rke (siehe
Abschnitt 2.6) beobachtet werden. Das CNN war in der Lage, diese Abha¨ngigkeit
mit hoher Gu¨te zu reproduzieren. Auffa¨llig war die erho¨hte Standardabweichung im
Kopplungsbereich von etwa 0, 8 <  < 1, 2. Dies trat aufgrund von Intermittenzef-
fekten auf, bei denen die Oszillatoren stark abha¨ngig von den Anfangsbedingungen
abschnittsweise synchronisiert sind. Es ist zu erkennen, daß die CNN-basierte Ap-
proximation dennoch in der Lage war, die ansteigende Kopplungssta¨rke im Mittel zu
detektieren. Somit war es auch fu¨r strukturell unterschiedliche Systeme mit unter-
schiedlichen Dynamiken mo¨glich, ein CNN zu finden, welches die Interaktionssta¨rke
zwischen diesen anhand ihrer Zeitreihen zuverla¨ssig scha¨tzen konnte.
5.2.2 Asymmetrisches Interdependenzmaß
Fu¨r die Approximation des asymmetrischen Interdependenzmaßes N
(k)
a (X|Y )
fu¨r strukturell unterschiedliche Systeme wurden die gleichen Modellsysteme und
Zeitreihen wie fu¨r das symmetrische Maß verwendet (siehe Abschnitt 5.2.1). Das
asymmetrische Interdependenzmaß N
(k)
a (X|Y ) wurde mit den in Tabelle 5.3 aufge-
5Im folgenden wurde die abgeku¨rzte Schreibweise Ns verwendet.
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Abbildung 5.3: Mittelwerte und Standardabweichungen des analytisch berech-
neten symmetrischen Interdependenzmaßes (schwarz) und CNN-
basierter Approximation (rot) fu¨r jeweils 20 Systemrealisationen in
Abha¨ngigkeit der Kopplungssta¨rke .
listeten Parametern berechnet6.
Die Trainingsmenge T wurde wieder aus Mtr = 10 Elementen zusammengestellt.
Dazu wurden 5 Elemente mit niedrigen Werten Na ∈ [−0, 11;−0, 09] und 5 Ele-
mente mit hohen Werten Na ∈ [0, 2; 0, 5] gewa¨hlt. Die Integration des CNN erfolgte
mit Hilfe des Eulerverfahrens mit einem Integrationsintervall von τtrans = 20 in
100 Schritten. Das evolutiona¨re Minimierungsverfahren wurde mit den Tabelle 5.2
gezeigten Parametern durchgefu¨hrt. Die Optimierung ergab ein CNN mit einer Be-
wertung des globalen Fehlers von F (g) = 0, 137 (Template siehe Anhang B).
Die Validierung dieses CNN mit den 890 Zeitreihenpaaren, die nicht in der Trai-
ningsmenge verwendet wurden, ergab eine Abweichung der CNN-basierten Appro-
ximation von F (val) = 10%. In Abbildung 5.4 ist zu erkennen, daß die theore-
tisch erwartete Abha¨ngigkeit des analytisch berechneten Interdependenzmaßes von
der Kopplungssta¨rke auch fu¨r die Zeitreihen strukturell unterschiedlicher dynami-
scher Systeme erhalten wurde. Hierbei konnte die Kopplungsrichtung im Bereich
0, 8 <  < 1, 2 korrekt detektiert werden, obwohl durch Intermittenzeffekte ver-
ursachte gro¨ßere Standardabweichungen beim analytisch berechneten Interdepen-
denzmaß auftraten. Das CNN war dennoch in der Lage, das asymmetrische Inter-
dependenzmaß mit hoher Gu¨te zu reproduzieren. Somit war es auch fu¨r strukturell
6Im folgenden wurde die abgeku¨rzte Schreibweise Na verwendet.
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unterschiedliche Systeme mit unterschiedlichen Dynamiken mo¨glich, die Interakti-
onsrichtung zwischen diesen anhand ihrer Zeitreihen mit CNN zu detektieren.






















Abbildung 5.4: Mittelwerte und Standardabweichungen des analytisch berechne-
ten asymmetrischen Interdependenzmaßes (schwarz) und CNN-
basierter Approximation (rot) fu¨r jeweils 20 Systemrealisationen in
Abha¨ngigkeit der Kopplungssta¨rke .
5.3 Diskussion
Die Untersuchungen an synthetischen Zeitreihen ergaben, daß die Approxima-
tion des symmetrischen und asymmetrischen nichtlinearen Interdependenzmaßes
N
(k)
s (X|Y ) bzw. N (k)a (X|Y ) mit CNN mit einer hohen Gu¨te mo¨glich ist. Im Falle
der Scha¨tzung der Interaktionssta¨rke zwischen strukturell a¨hnlichen dynamischen
Systemen konnten somit die Ergebnisse aus [Kru06] besta¨tigt werden. Dort gelang
es jedoch nicht, die Dynamik strukturell unterschiedlicher dynamischer Systeme mit
CNN zuverla¨ssig zu analysieren, da mit dem dort verwendeten Optimierungsverfah-
ren kein geeignetes CNN bestimmt werden konnte. Erst durch das in Abschnitt 4.3
vorgestellte Optimierungsverfahren auf Basis eines evolutiona¨ren Minimierungsal-
gorithmus war es hier mo¨glich, ein CNN zu finden, welches mit hoher Zuverla¨ssigkeit
die Interaktionssta¨rke auch anhand von Zeitreihen von Systemen mit unterschied-
lichen Dynamiken scha¨tzen konnte.
Daru¨ber hinaus konnte hier erstmals nachgewiesen werden, daß CNN geeignet sind,
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die Interaktionsrichtung zwischen dynamischen Systemen anhand an ihnen gemes-
sener Zeitreihen zu detektieren. Dabei konnte sowohl fu¨r Systeme mit a¨hnlicher
als auch unterschiedlicher Dynamik jeweils das treibende System im Mittel korrekt
identifiziert werden. Die Eignung von CNN zur Detektion einer Interaktionsrich-
tung zwischen strukturell a¨hnlichen dynamischen Systemen konnte in [Glu¨09] auf
Basis eines informationstheoretischen Ansatzes sowie eines Phasen-basierten Ansat-
zes jeweils besta¨tigt werden. In [Dic10] wurden daru¨ber hinaus Hinweise gefunden,
daß durch eine Erweiterung von CNN um Zellkopplungen mit komplexen Topo-
logien (beispielsweise langreichweitige oder zufa¨llige Kopplungen) eine effektivere
Optimierung mo¨glich sein ko¨nnte.
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hirnelektrischer Aktivita¨t
In diesem Kapitel soll die Eignung von CNN zur Messung der Interaktionssta¨rke
bzw. Interaktionsrichtung zwischen Hirnstrukturen anhand von Zeitreihen hirn-
elektrischer Aktivita¨t u¨berpru¨ft werden. Dazu wurde das im vorigen Kapitel er-
folgreich an Zeitreihen von Modellsystemen untersuchte Konzept zur Approxima-
tion von nichtlinearen Interdependenzmaßen auf elektroenzephalographische Auf-
zeichnungen von Epilepsiepatienten angewendet. In Voruntersuchungen wurde da-
zu zuna¨chst das in Abschnitt 4.3 vorgestellte Optimierungsverfahren dahingehend
na¨her untersucht, ob sich eine U¨beroptimierung der CNN durch Einfu¨hrung ei-
ner Testmenge noch effektiver vermeiden ließ. Anschließend wurden CNN fu¨r die
Approximation eines symmetrischen sowie eines asymmetrischen nichtlinearen In-
terdependenzmaßes anhand von Zeitreihen verschiedener Hirnstrukturen einzelner
Patienten optimiert. Hier wurde u¨berpru¨ft, ob CNN in der Lage sind, die Interak-
tionssta¨rke bzw. Interaktionsrichtung zwischen verschiedenen Hirnstrukturen zu-
verla¨ssig zu scha¨tzen. Die hierbei gefundenen CNN wurden dann jeweils auf ih-
re Generalisierungseigenschaften hin untersucht, inwieweit die Interaktionssta¨rke
bzw. Interaktionsrichtung zwischen Hirnstrukturen, deren Zeitreihen nicht zur Op-
timierung genutzt wurden, korrekt gescha¨tzt werden konnte. Anschließend wurde
untersucht, ob sich diese Generalisierungseigenschaften durch Optimierungen mit
Zeitreihen verschiedener Hirnstrukturen oder verschiedener Patienten verbessern
ließen und ob somit universell einsetzbare CNN gefunden werden konnten. Ab-
schließend wurde die Eignung der CNN zur Detektion pra¨diktiver Strukturen in
Zeitreihen, d.h. Merkmalen, die zur Vorhersage epileptischer Anfa¨lle genutzt wer-
den ko¨nnten, untersucht.
6.1 Epilepsie, Elektroenzephalogramm
Epilepsie ist eine Erkrankung des zentralen Nervensystems, die charakterisiert ist
durch wiederkehrende Krampfanfa¨lle - auch epileptische Anfa¨lle genannt [EP07].
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Ein epileptischer Anfall entspricht einem pathologisch synchronen und rhythmi-
schen Feuern großer Neuronenverba¨nde, welches typischerweise fu¨r eine Zeitspanne
von mehreren Sekunden bis einigen Minuten anha¨lt1.
Ursachen, Typen und Symptome von Epilepsien sind sehr vielfa¨ltig. Grob lassen
sich jedoch zuna¨chst die Anfa¨lle in prima¨r generalisierte Krampfanfa¨lle und foka-
le Krampfanfa¨lle unterscheiden2. Prima¨r generalisierte Krampfanfa¨lle sind dadurch
charakterisiert, daß keine eng begrenzte Gehirnregion als Anfallsherd identifiziert
werden kann und sich der Anfall dementsprechend in großen Teilen des Gehirns
mehr oder weniger gleichzeitig manifestiert. Bei einem fokalen Krampfanfall hin-
gegen existiert eine eng umschriebene Hirnregion - der epileptische Fokus - in der
Anfallsaktivita¨t initial auftritt und sich von dort auf große Teile des Gehirns aus-
breiten kann [RL01, KLM+06]. Untersuchungen der letzten Jahre deuten darauf
hin, daß es sich in beiden Fa¨llen um ein Netzwerkpha¨nomen handelt, weshalb in
diesem Zusammenhang auch von einem epileptischen Netzwerk gesprochen wird
[BZM+98, BWE00, BWB+01, ADL+02, Spe02, GRT+06, BCW08, Got08, LC08].
Ungefa¨hr 1% der Weltbevo¨lkerung leidet an einer Form von Epilepsie [DSSW06,
Gue06]. Etwa zwei Drittel der Patienten sind medikamento¨s behandelbar [KB06], so
daß zumindest eine signifikante Verminderung der Anfallsha¨ufigkeit erzielt werden
kann. Bei ca. 10% der Patienten ist es mo¨glich, durch einen neurochirurgischen
Eingriff, bei dem der epileptische Fokus entfernt wird, eine signifikante Besserung
zu erreichen [Dun07]. Dem verbleibenden Viertel der Epilepsiepatienten kann mit
aktuell verfu¨gbaren Therapien nicht geholfen werden.
In der Klinik fu¨r Epileptologie des Universita¨tsklinikums Bonn erfolgt eine umfang-
reiche pra¨chirurgische Diagnostik. Hierbei soll im Falle einer Epilepsie mit fokalen
Krampfanfa¨llen abgekla¨rt werden, wo sich der epileptische Fokus im Gehirn befin-
det, ob dieser resiziert werden kann und welche Funktionalita¨t umliegende Hirnarea-
le besitzen, um wesentliche Funktionssto¨rungen des Gehirns aufgrund einer eventu-
ell durchgefu¨hrten Operation ausschließen zu ko¨nnen. Hierbei stellt das Elektroen-
zephalogramm das wichtigste Instrument dar. Bei einem Elektroenzephalogramm
(EEG), welches am menschlichen Gehirn 1929 zum ersten Mal abgeleitet wurde
[Ber29], wird die zeitliche Vera¨nderung von elektrischen Potentialen, welche mit
physiologischen Vorga¨ngen von Neuronenverba¨nden zusammenha¨ngt [Zsc02, NL05],
zwischen Elektroden gemessen.
Ein EEG, welches mit einer auf den Kopf aufgesetzten EEG-Haube aufgezeichnet
1Anfa¨lle, die u¨ber einen noch la¨ngeren Zeitraum anhalten, werden als status epilepticus bezeich-
net.
2In der Literatur wird ha¨ufig auch eine Aura - wenn sie isoliert auftritt - als eigensta¨ndiger
Anfallstyp behandelt.
64
6.2 Analyse des Elektroenzephalogramms
wurde, bietet Ortsauflo¨sungen im Bereich mehrerer Zentimeter. Da bei einer Resek-
tion mo¨glichst wenig gesundes Gehirngewebe entfernt werden soll, ist dies jedoch zu
ungenau. Zudem wirken die verschiedenen Gewebearten wie Haut, Scha¨delknochen
und Hirnflu¨ssigkeit durch unterschiedliche Impedanzen als Tiefpaßfilter. Um die-
se Effekte zu verringern, werden fu¨r eine Messung des sog. Elektrokortikogramms
(ECoG) Streifen- oder Gitterelektroden neurochirurgisch subdural auf den Cor-
tex aufgelegt. Bei Temporallappenepilepsien, bei denen der epileptische Fokus tief
im Gehirninneren liegt, wird unter Umsta¨nden ein Stereo-Elektroenzephalogramm
(SEEG) an meist bilateral implantierten, intrahippokampal gelegenen, Stabelek-
troden aufgezeichnet. Ein Grund hierfu¨r ist, daß die abgetasteten Hirnstrukturen
aufgrund der Neuronenanordnung ein elektrisch abgeschlossenes Feld produzieren.
SEEG und ECoG zeichnen sich durch eine ra¨umliche Auflo¨sung unter 1 cm sowie
durch ein hohes Signal-zu-Rausch Verha¨ltnis aus und weisen vergleichsweise wenig
Bewegungsartefakte auf.





























Abbildung 6.1: Ausschnitt eines SEEG wa¨hrend eines einsetzenden Anfalls an 20
Tiefenelektroden. Etwa ab Sekunde 8 ist deutlich Anfallsaktivita¨t
in den Hirnstrukturen, die von den Elektroden TL04 bis TL07 auf-
gezeichnet werden, zu erkennen.
6.2 Analyse des Elektroenzephalogramms
Ein epileptischer Anfall geht in vielen Fa¨llen mit einer Beeintra¨chtigung oder dem
Verlust des Bewusstseins einher. Daru¨ber hinaus ko¨nnen - je nach betroffener Ge-
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hirnregion - motorische Sto¨rungen auftreten, die Verletzungen oder Unfa¨lle nach
sich ziehen ko¨nnen. Falls eine medikamento¨se Behandlung oder ein neurochirurgi-
scher Eingriff nicht mo¨glich ist, ko¨nnten die therapeutischen Mo¨glichkeiten durch
die Vorhersage epileptischer Anfa¨lle enorm verbessert werden [Elg01]. Denkbar
wa¨ren hier Warnsysteme, eine automatisierte und bedarfsgesteuerte Verabreichung
von antiepileptischen Medikamenten oder Interventionssysteme, die z.B. mit elektri-
scher Stimulation des epileptischen Fokus arbeiten [TF04, Mor06, LLL07, SL08a].
In den letzten Jahren deuteten die Ergebnisse vieler Studien darauf hin, daß
insbesondere Kenngro¨ßen, die Interaktionen zwischen verschiedenen Hirnregio-
nen quantifizieren, fu¨r die Detektion von mo¨glichen Voranfallszusta¨nden geeig-
net sind [MKR+05, LSN+05, ISP+05, LMO+07]. Insbesondere die verschiedenen
Konzepte der Synchronisation [PRK01, BKO+02, LBH+09] erscheinen vielverspre-
chend, nicht zuletzt da Synchronisation eine wichtige Rolle fu¨r die Funktiona-
lita¨t des Gehirns spielt und der epileptogene Prozess vermutlich auf A¨nderungen
neuronaler Synchronisation basiert [VLRM01, Gla01, SG05, US06, Buz06]. Ne-
ben Studien, die auf symmetrischen nichtlinearen Interdependenzmaßen basie-
ren [AGLE99, LAB+98, LMAV99, PRGG01, BT02b, BT02a, BTF+03, KES+04,
Ost08], wurden in ju¨ngster Zeit auch zunehmend direktionale Interaktionen zwi-
schen Hirnstrukturen mit asymmetrischen nichtlinearen Interdependenzmaßen un-
tersucht [AGLE99, PQB05, OMWL07, OMWL08]. Wie bereits erwa¨hnt, weisen
diese Maße durch die Suche na¨chster Nachbarn im Zustandsraum eine quadrati-
sche Abha¨ngigkeit der beno¨tigten Rechenzeit von der Anzahl der Sensoren auf,
an denen Zeitreihen gemessen werden. Somit sind Anwendungen, fu¨r die Interde-
pendenzmaße auf einem Computer in Echtzeit berechnet werden sollen, stark limi-
tiert. In der vorliegenden Arbeit soll im folgenden daher u¨berpru¨ft werden, ob mit
Hilfe von CNN symmetrische und asymmetrische Interdependenzmaße fu¨r Zeitrei-
hen hirnelektrischer Aktivita¨t mit ausreichender Genauigkeit approximiert werden
ko¨nnen. Aufgrund der bereits zur Verfu¨gung stehenden hardwaretechnischen Rea-
lisationen von CNN [LPKH02, LPKH04, RLC+04] ko¨nnte dies die Grundlage sein,
in Zukunft miniaturisierte Analysesysteme beispielsweise zur Anfallsvorhersage zu
entwickeln.
6.3 Datengrundlage
Fu¨r die Untersuchungen wurden quasikontinuierliche3 SEEG-Aufzeichnungen (sie-
he auch Abbildung 6.2) von drei Patienten mit einer durchschnittlichen Aufzeich-
nungsdauer von 106 Stunden verwendet. Wa¨hrend dieser Aufzeichnungen traten
3Die Aufzeichnungen waren teilweise durch Aufzeichnungslu¨cken unterbrochen.
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Abbildung 6.2: Implantationsschema der Stabelektroden zur Aufzeichnung eines
Stereo-Elektroenzephalogramms.
Die Stabelektroden in linker (TL) und rechter (TR) Hemispha¨re waren jeweils mit
zehn zylindrischen Kontakten aus einer Nickel-Chrom Legierung mit einer La¨nge
von 2,5 mm und einem Durchmesser von 1 mm im Abstand von 4 mm zueinander
ausgestattet. Es wurden fu¨r jeden Patienten SEEG-Zeitreihen an 20 Elektrodenkon-
takten (im folgenden kurz Elektroden genannt) TL01,...,TL10 sowie TR01,...,TR10
aufgezeichnet. Die Zeitreihen wurden dabei mit 200 Hz abgetastet (16-bit AD-
Wandler) und in einem Bereich von 0,5 bis 85 Hz Bandpaß-gefiltert.
Die SEEG-Zeitreihen wurden in aufeinanderfolgende, nicht u¨berlappende Segmen-
te mit M = 4096 Datenpunkten (64 × 64 Zellen großes CNN) unterteilt, was
einer Segmentdauer von 20,48 Sekunden entsprach. Dies stellte einen geeigneten
Kompromiss zwischen einer ausreichenden Anzahl an Datenpunkten fu¨r eine stati-
stisch zuverla¨ssige Berechnung der Interdependenzmaße und approximativer Statio-
narita¨t des dynamischen Systems Gehirn dar [BGQ+95, Pal96, RSA+02, RMA+03,
RAML04, NL05].
Die analytische Berechnung sa¨mtlicher nichtlinearer Interdependenzmaße in diesem
Kapitel erfolgte gema¨ß Gleichung 2.34 mit den in [Ost08] ermittelten Parametern,
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Anzahl na¨chste Nachbarn k = 6
Einbettungsdimension m = 10
Zeitversatz τ = 5 Datenpunkte
Theilerkorrektur Λ = 10 Datenpunkte
Tabelle 6.1: Parameter fu¨r die Berechnung der Interdependenzmaße fu¨r die SEEG-
Zeitreihen.
welche in Tabelle 6.1 aufgelistet sind. Im folgenden wird dabei stets eine verku¨rzte
Schreibweise verwendet, wie z.B. Ns statt N
(6)
s (X|Y ).
Die Zustandsgleichung der CNN Zellen wurde mit einem Runge-Kutta Verfahren 4.
Ordnung mit adaptiver Schrittweite integriert (das Verfahren wurde aus [PTVF02]
mit den dort verwendeten Parametern entnommen). Das Integrationsintervall be-
trug τtrans = 40 [Sow04, SCML05, KCO
+06, Kru06, KOEL07].
6.4 Zusammenstellung der Trainings- und
Testmengen
Die Zusammenstellung der Trainingsmenge ist entscheidend, um ein optimales CNN
zu finden, welches nichtlineare Interdependenzmaße approximieren kann. Besonders
wichtig ist, die Wahrscheinlichkeit einer U¨beroptimierung mo¨glichst zu verringern,
was durch eine heterogene Verteilung von irrelevanten Eigenschaften der Zeitreihen
innerhalb der Trainingsmenge gewa¨hrleistet werden kann (siehe auch Abschnitt
3.5.2). So ko¨nnen beispielsweise unmittelbar aufeinanderfolgende Zeitreihenseg-
mente sehr a¨hnliche Dynamiken aufweisen, die eine U¨beroptimierung begu¨nstigen
ko¨nnten. Die Zeitreihensegmente, welche jeweils in einer Trainingsmenge benutzt
wurden, mussten daher einen zeitlichen Mindestabstand von 30 Minuten besitzen.
Außerdem wurden in jeder Trainingsmenge SEEG-Zeitreihensegmente, die zu ver-
schiedenen Tages- und Nachtzeiten aufgezeichnet wurden, verwendet. Schließlich
wurden alle Zeitreihensegmente, die in die Trainingsmenge aufgenommen werden
sollten, vorher visuell auf Artefakte untersucht, die durch den Versta¨rker verur-
sacht wurden (Clippings, langsame Drifts, Netzbrummen). Sa¨mtliche Trainingsmen-
gen wurden aus Mtr = 16 Elementen, also Paaren von SEEG-Zeitreihen mit einer
Dauer von insgesamt nur etwa 5,5 Minuten, zusammengestellt [Sow04, SCML05,
KOEL07]. Analog wurden die Testmengen ebenfalls aus Mte = 16 Paaren von
Zeitreihensegmenten unter Beru¨cksichtigung der genannten Kriterien zur Vermei-
dung von U¨beroptimierungen gebildet.
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Die evolutiona¨ren Optimierungsverfahren wurden im folgenden jeweils mit den in
Tabelle 6.2 aufgelisteten Parametern durchgefu¨hrt.
Evolutionsschritte pro Trainingsschritt Ms = 20
Trainingsschritte Mg = 400
Evolutionsschritte insgesamt MgMs = 8000
Populationsgro¨ße Mi = 50
U¨berlebende pro Evolutionsschritt Mu = 10
Mutierte Individuen pro Evolutionsschritt Mm = 30
Immigranten pro Evolutionsschritt Mn = 10
Tabelle 6.2: Parameter des evolutiona¨ren Optimierungsverfahrens.
6.5 Validierung
Aufgrund der Tatsache, daß Artefakte in den SEEG-Aufzeichnungen ha¨ufig zu
besonders niedrigen oder hohen Werten der nichtlinearen Interdependenzmaße
fu¨hren4, die außerhalb der Verteilung der Werte fu¨r die Zeitreihensegmente ohne Ar-
tefakte liegen, wurden vor der Validierung fu¨r jede Elektrodenkombination jeweils
2, 5% der Zeitreihensegmente mit den ho¨chsten bzw. niedrigsten Werte des analy-
tisch berechneten Interdependenzmaßes entfernt. Dieses Vorgehen wurde gewa¨hlt,
da aufgrund der großen Anzahl und Dauer von SEEG-Aufzeichnungen, die un-
tersucht wurden, keine manuelle Artefaktkontrolle wie bei der Zusammenstellung
von Trainings- und Testmengen angewendet werden konnte. Da eine automati-
sierte Artefaktkontrolle, die mit hoher Sensitivita¨t und Spezifita¨t beispielsweise
Versta¨rkerartefakte erkennt, sehr schwierig zu implementieren ist, wurde in der
vorliegenden Arbeit darauf verzichtet. Wenn eine Validierung mit Zeitreihen einer
anderen als der zur Optimierung verwendeten Elektrodenkombination durchgefu¨hrt
wurde, so wurde deren Wertebereich [Imin; Imax] des analytisch berechneten Interde-
pendenzmaßes zur Normierung der CNN-basierten Approximation genutzt. Fu¨r die
analytisch berechneten Maßprofile der Interdependenzmaße Ii sowie die zugeho¨rigen
CNN-basierten Approximationen I
(CNN)
i , wurde durchga¨ngig ein gleitender Mittel-
wert der Ordnung γ = 15 (entspricht etwa 5 Minuten) angewendet, da hier nur die
4Besonders hohe Werte werden z.B. bei symmetrischen Maßen dann erreicht, wenn Artefakte
in beiden Zeitreihen gleichzeitig auftreten und somit zumindest abschnittsweise anna¨hernd
identische Zeitreihen erzeugen. Umgekehrt ko¨nnen Artefakte jedoch auch in nur einer der
beiden Zeitreihen auftreten. Dann wird durch die sehr unterschiedlichen Zeitreihen ein sehr
niedriger Wert des Interdependenzmaßes erreicht.
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Die Abweichung der CNN-basierten Approximation vom analytisch berechneten











∣∣∣I(γ)i − I(CNN),γi ∣∣∣ . (6.2)
Die u¨ber einen Validierungsdatensatz gemittelten analytisch berechneten Inter-
dependenzmaße bzw. CNN-basierten Approximationen werden mit I(mean) bzw.
I
(CNN)

















6.6 Auswahl von CNN nach einem
Optimierungsverfahren
In Voruntersuchungen wurde festgestellt, daß die CNN nach einem Optimie-
rungsverfahren trotz eines geringen globalen Fehlers der Trainingsmenge F (g)
meist ein schlechtes Validierungsergebnis (hoher Fehler F (val)) zeigten und somit
u¨beroptimiert waren (siehe Abschnitt 3.5.2). Dies bedeutete, daß im Laufe des Op-
timierungsverfahrens eine weitere Verbesserung (d.h. ein kleinerer Fehler F (g)) nur
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durch Adaptierung spezifischer Eigenschaften der Elemente der Trainingsmenge er-
folgte. Dieses - auch Auswendiglernen der Elemente genannte - Pha¨nomen fu¨hrte zu
CNN ohne die gewu¨nschten Generalisierungseigenschaften. Daraus resultierte die
Notwendigkeit einer Pru¨fung der im Laufe des Optimierungsverfahrens bestimmten
CNN, da a priori nicht klar war, ab welchem Trainingsschritt eine U¨beroptimierung
einsetzte. Im folgenden wurde daher untersucht, ob durch Einfu¨hrung einer Test-
menge und dem entsprechenden Fehler F (g,test) eine wa¨hrend des Optimierungsver-
fahrens einsetzende U¨beroptimierung detektiert werden konnte. Dazu wurden in
den hier durchgefu¨hrten Optimierungen die Templates der CNN nach jedem Trai-
ningsschritt sowie der Fehler der Trainingsmenge F (val) und der Testmenge F (g,test)
gespeichert. Da die Testmengen verglichen mit den Validierungsmengen eine wesent-
lich kleinere Anzahl von Elementen beinhalteten, stellte F (g,test) einen Scha¨tzer fu¨r
eine U¨beroptimierung dar. Der Vorteil bestand darin, daß die sehr zeitaufwa¨ndige
Berechnung von F (val) aufgrund der großen Anzahl von Elementen einer Validie-
rungsmenge nach jedem Trainingsschritt vermieden wurde, um festzustellen, ob ein
CNN u¨beroptimiert ist.
Im Folgenden wurde eine Untersuchung der Abha¨ngigkeiten von globalem Feh-
ler der Trainingsmenge F (g), globalem Fehler der Testmenge F (g,test) und dem
tatsa¨chlichen Validierungsergebnis F (val) exemplarisch an einer Beispieloptimierung
durchgefu¨hrt. Dazu wurden Zeitreihensegmente der Elektrodenkombination TL01-
TL02 eines Patienten fu¨r Trainings- und Testmenge genutzt und nach jedem Trai-
ningsschritt F (g), F (g,test) sowie F (val) fu¨r das ermittelte CNN berechnet. Daraus
wurden Erkenntnisse daru¨ber gewonnen, welche Bewertungen F (g) bzw. F (g,test)
vielversprechend erschienen, um die Wahl von CNN bei allen weiteren Optimie-
rungsvorga¨ngen in dieser Arbeit mo¨glichst effektiv zu gestalten. Das Optimierungs-
verfahren wurde mit den in Tabelle 6.3 aufgelisteten Einstellungen durchgefu¨hrt.
Trainingsmenge
Elemente mit niedrigen Werten Ns 8 mit Ns ∈ [0, 131; 0, 182]
Elemente mit hohen Werten Ns 8 mit Ns ∈ [0, 949; 0, 991]
Testmenge
Elemente mit niedrigen Werten Ns 8 mit Ns ∈ [0, 143; 0, 194]
Elemente mit hohen Werten Ns 8 mit Ns ∈ [0, 927; 0, 983]
Tabelle 6.3: Informationen zur Zusammenstellung der Trainings- und Testmenge.
Fu¨r die Validierung wurde ein SEEG-Ausschnitt von Mval = 4216 Paaren von
Zeitreihensegmenten, also circa 24 Stunden Dauer, der Elektrodenkombination
TL01-TL02 des gleichen Patienten herangezogen. Die Abha¨ngigkeit des Validie-
rungsfehlers F (val) von globalem Fehler der Trainingsmenge F (g) bzw. Testmenge
71
6 Analyse von Zeitreihen hirnelektrischer Aktivita¨t














































Abbildung 6.3: Abha¨ngigkeit des Validierungsergebnisses vom globalen Fehler der
Trainingsmenge und globalen Fehler der Testmenge.
Auffa¨llig war hier zuna¨chst eine Ha¨ufung im Bereich von F (g) ≈ 0. Dies war damit
zu erkla¨ren, daß das evolutiona¨re Minimierungsverfahren nach relativ wenigen Trai-
ningsschritten Minima gefunden hatte, welche mehr oder weniger unvera¨ndert das
Ergebnis aller folgenden Trainingsschritte blieben, wenn keine besseren Templates
gefunden wurden. Bezu¨glich des Fehlers F (g,test) fu¨r die Elemente der Testmenge
konnte diese Ha¨ufung in zwei Klassen unterteilt werden. Zum einen Templates mit
F (g,test) ≈ 0, 5 und5 zum anderen mit F (g,test) ≈ 0. Erstere wiesen demnach eine
U¨beroptimierung fu¨r die Elemente der Trainingsmenge auf. Letztere dagegen funk-
tionierten sowohl fu¨r die Elemente der Trainings- als auch der Testmenge mehr oder
weniger perfekt. Dennoch besaßen die meisten dieser Templates eine vergleichswei-
se schlechte Bewertung bei der Validierung F (val) > 0, 2. Die wenigen Templates in
diesem Bereich, welche eine gute Bewertung bei der Validierung von F (val) ≈ 0, 1
erreichten, per Stichprobe zu finden, war sehr unwahrscheinlich.
Die genannten Zahlenwerte konnten lediglich als grober Anhaltspunkt angesehen
werden, da eine Untersuchung vieler Optimierungsvorga¨nge notwendig gewesen
5Bewertungen von F (g,test) ≈ 0, 5 entsprechen Templates, die unabha¨ngig von den Zeitreihen
nach dem Integrationsintervall τtrans ein entweder vollsta¨ndig schwarzes oder vollsta¨ndig wei-
ßes Ausgabebild annahmen und somit genau fu¨r die Ha¨lfte der Elemente der Testmenge korrekt
arbeiteten.
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wa¨re, um statistisch zuverla¨ssige Aussagen zu erhalten, was aufgrund der beno¨tigten
Rechenzeit nicht mo¨glich war. In allen folgenden Optimierungsverfahren wurden
daher jeweils 3 Stichproben von CNN aus den genannten Wertebereichen von
0, 05 < F (g) < 0, 2 sowie 0, 1 < F (g,test) < 0, 2 fu¨r eine Validierung herangezo-
gen und das jeweils beste vorgestellt.
6.7 Charakterisierung der Sta¨rke von Interaktionen
in Zeitreihen hirnelektrischer Aktivita¨t
In diesem Abschnitt soll die Eignung von CNN zur Charakterisierung der Sta¨rke von
Interaktionen zwischen Hirnstrukturen nachgewiesen werden. In [Sow04] konnte ein
Maß fu¨r Phasensynchronisation fu¨r Zeitreihen benachbarter Elektrodenkombinatio-
nen einzelner Patienten erfolgreich mit CNN gescha¨tzt werden. In [Kru06] konnte
erstmals nachgewiesen werden, daß auch ein Maß fu¨r nichtlineare Interdependenz -
also ein Scha¨tzer fu¨r den Grad generalisierter Synchronisation - mit CNN approxi-
miert werden kann. In [KOEL07] gelang mit Hilfe des in Abschnitt 4.3 vorgestellten
Optimierungsverfahrens ebenfalls der Nachweis, daß eine Charakterisierung der In-
teraktionssta¨rke zwischen strukturell unterschiedlichen Modellsystemen mit CNN
mit hoher Zuverla¨ssigkeit mo¨glich ist. Daher wurde im folgenden Abschnitt un-
ter anderem untersucht, ob CNN in der Lage sind, die Interaktionssta¨rke zwischen
funktionell unterschiedlichen Hirnstrukturen zu charakterisieren.
In den folgenden Untersuchungen wurde durchga¨ngig das symmetrische nichtlinea-
re Interdependenzmaß Ns gema¨ß Gleichung 2.34 als Maß fu¨r Interaktionssta¨rke
verwendet. Als Datengrundlage dienten die SEEG-Aufzeichnungen der drei be-
reits erwa¨hnten Patienten (siehe Abschnitt 6.3). Bei allen Patienten wurde eine
Schla¨fenlappenepilepsie diagnostiziert. Bei Patient A erfassten dabei alle Elektro-
den, die in der rechten Hemispha¨re implantiert waren, den epileptischen Fokus. Bei
Patient B lagen die Elektroden TR04 bis TR08 im epileptischen Fokus. Der epi-
leptische Fokus von Patient C wurde von der Elektroden TL04 bis TL08 erfasst.
Wa¨hrend die Patienten A und B nach der Resektion des epileptischen Fokus an-
fallsfrei blieben, traten bei Patient C postoperativ deutlich seltener Anfa¨lle auf.
Bei der Nennung der Elektrodenkombinationen gilt im folgenden die Konvention,
daß die erste genannte Elektrode bei der analytischen Berechnung der nichtlinearen
Interdependenzmaße System X entspricht und die zweite System Y . Fu¨r die CNN-
basierte Approximation wurden die Zeitreihen der zuerst genannten Elektrode den
Einga¨ngen der CNN-Zellen zugewiesen und die Zeitreihen der als zweites genannten
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dem Anfangszustand. Die Templates sa¨mtlicher im folgenden gezeigten CNN sind
in Anhang B aufgelistet.
6.7.1 Optimierung und Validierung mit Zeitreihen einzelner
Elektrodenkombinationen individueller Patienten
Da in der folgenden Untersuchung u¨berpru¨ft werden sollte, ob CNN die Interakti-
onssta¨rke zwischen verschiedenen Hirnstrukturen scha¨tzen ko¨nnen, wurden je Pa-
tient drei CNN anhand von SEEG-Zeitreihen von verschiedenen Elektrodenkombi-
nationen optimiert. Fu¨r Patient A wurden innerhalb der dem epileptischen Fokus
gegenu¨berliegenden - kontralateralen - Hemispha¨re eine Kombination aus benach-
barten Elektroden (TL05-TL06) sowie eine Kombination aus entfernt gelegenen
Elektroden (TL03-TL09) gewa¨hlt. Die Elektroden TL05 und TL06 zeichneten da-
bei zum Teil die Aktivita¨t der gleichen Hirnstrukturen auf, wa¨hrend bei TL03 und
TL09 davon ausgegangen werden konnte, daß aufgrund des ra¨umlichen Abstandes
im Wesentlichen die Aktivita¨t verschiedener Neuronenverba¨nde erfasst wurde. Als
dritte Elektrodenkombination wurde TR02-TR07 gewa¨hlt, wobei sowohl TR02 als
auch TR07 die hirnelektrische Aktivita¨t des epileptischen Fokus aufzeichneten. Fu¨r
Patient B wurde mit TR09-TL03 eine interhemispha¨rische Elektrodenkombinati-
on untersucht, um herauszufinden, ob CNN auch die Interaktionssta¨rke zwischen
beiden Hirnha¨lften scha¨tzen ko¨nnen. Mit der Elektrodenkombination TR10-TR06
wurde die Interaktion zwischen dem epileptischen Fokus (TR06) und einer anderen
Hirnstruktur der fokalen Hemispha¨re charakterisiert. Die Elektrodenkombination
TL05-TL09 wurde gewa¨hlt, um zu u¨berpru¨fen, ob das CNN auch die Interakti-
onssta¨rke innerhalb der kontralateralen Hemispha¨re scha¨tzen kann. Fu¨r Patient
C wurden zwei interhemispha¨rische Elektrodenkombinationen untersucht (TL03-
TR10 und TL07-TR08), wobei TL07 die Aktivita¨t des epileptischen Fokus auf-
zeichnete. Zusa¨tzlich wurde eine Kombination aus benachbarten Elektroden der
kontralateralen Hemispha¨re (TR02-TR03) untersucht.
Die Validierung der jeweils optimierten CNN erfolgte fu¨r Patient A mit SEEG-
Aufzeichnungen von ca. 116 Stunden Dauer, fu¨r Patient B mit etwa 50 Stunden
Dauer und fu¨r Patient C mit ca. 152 Stunden Dauer. Es wurden jeweils die Auf-
zeichnungen der gleichen Elektrodenkombination zur Validierung herangezogen, mit
denen das CNN optimiert wurde. Die Ergebnisse der Validierung sind in Tabelle 6.4
aufgelistet. Die Bezeichnungen der CNN - wie zum Beispiel CNN(s, Pat A, TL03-
TL09) sind dabei wie folgt zu verstehen: Das erste Argument
”
s“ gibt an, daß das
CNN mit dem symmetrischen Interdependenzmaß Ns optimiert wurde. Die zweiten
und dritten Argumente zeigen an, von welchem Patienten und von welcher Elektro-
74
6.7 Charakterisierung der Sta¨rke von Interaktionen
denkombination die Zeitreihen stammten, die zur Optimierung des CNN verwendet
wurden.
CNN Validierung Approximations-
Pat. Elektrodenkomb. fehler F (val)
CNN(s, Pat A, TL03-TL09) A TL03-TL09 11,1%
CNN(s, Pat A, TL05-TL06) A TL05-TL06 14,6%
CNN(s, Pat A, TR02-TR07) A TR02-TR07 26,2%
CNN(s, Pat B, TR09-TL03) B TR09-TL03 6,9%
CNN(s, Pat B, TR10-TR06) B TR10-TR06 14%
CNN(s, Pat B, TL05-TL09) B TL05-TL09 10,7%
CNN(s, Pat C, TL03-TR10) C TL03-TR10 14%
CNN(s, Pat C, TL07-TR08) C TL07-TR08 13,4%
CNN(s, Pat C, TR02-TR03) C TR02-TR03 13,3%
Tabelle 6.4: CNN, die in den Optimierungen mit Zeitreihen einzelner Elektro-
denkombinationen bestimmt werden konnten. Approximationsfehler
(rechts) fu¨r die Zeitreihen der angegebenen Elektrodenkombination des
jeweiligen Patienten (Mitte).
Das analytisch berechnete Interdependenzmaß sowie die CNN-basierte Approxima-
tion mit CNN(s, Pat A, TL03-TL09) sind in Abbildung 6.4 gezeigt. Hier ist zu
erkennen, daß das CNN in der Lage war, die Interaktionssta¨rke zwischen den Hirn-
strukturen selbst u¨ber einen Zeitraum von Tagen mit einer hohen Gu¨te zu scha¨tzen.
Hierbei konnten sowohl langfristige (siehe oberer Ausschnitt in Abbildung 6.4) als
auch kurzfristige (siehe andere Ausschnitte in Abbildung 6.4) Fluktuationen der
Interaktionssta¨rke reproduziert werden. Auffa¨llig war lediglich die etwas gro¨ßere
Abweichung wa¨hrend der ersten 40 Stunden der Aufzeichnung. Hier zeigte sich eine
permanente Unterscha¨tzung des Synchronisationsniveaus (siehe auch unterer Aus-
schnitt in Abbildung 6.4), was auf einen Wechsel der Referenzelektrode bei der
SEEG-Aufzeichnung zuru¨ckgefu¨hrt werden konnte. Allerdings ist zu erkennen, daß
dennoch meist kurzfristige Anstiege oder Abfa¨lle der Interaktionssta¨rke korrekt mit
CNN(s, Pat A, TL03-TL09) reproduziert wurden.
In Abbildung 6.5 sind das analytisch berechnete Interdependenzmaß sowie die
CNN-basierte Approximation mit CNN(s, Pat A, TR02-TR07) gezeigt, welches
einen Approximationsfehler von F
(val)
(TR02-TR07) = 26, 2% aufwies
6. Es ist zu erken-
nen, daß kurzfristige Fluktuationen der Interaktionssta¨rke zwar zuverla¨ssig mit dem
6Im folgenden wird der Approximationsfehler, der mit den Zeitreihen einer Elektrodenkombina-
tion berechnet wurde, mit einem entsprechenden Index gekennzeichnet.
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Abbildung 6.4: Oben: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdepen-
denzmaßes sowie der Approximation mit CNN(s, Pat A, TL03-
TL09) fu¨r eine etwa 116 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung
(Elektrodenkombination TL03-TL09 von Patient A), darunter Aus-
schnitte. Rote Markierungen entsprechen elektrischem Anfallsbe-
ginn. Gro¨ßere Aufzeichnungslu¨cke nach 75 Stunden.
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CNN reproduziert werden konnten, jedoch ein u¨ber den gesamten analysierten Da-
tensatz zu niedriges Niveau der Interaktionssta¨rke gescha¨tzt wurde. Dies war auf
ein CNN-Template zuru¨ckzufu¨hren, welches eine generelle Tendenz zu Zellausgaben
v = −1 besaß.
Das analytisch berechnete Interdependenzmaß sowie die CNN-basierte Approxima-
tion mit CNN(s, Pat B, TR09-TL03) sind in Abbildung 6.6 dargestellt. Es ist zu
erkennen, daß das CNN in der Lage war, sowohl kurz- als auch langfristige Fluk-
tuationen der Interaktionssta¨rke mit hoher Genauigkeit zu scha¨tzen.
Im Gegensatz zu den Optimierungen mit Zeitreihen von Patient A, konnte mit
CNN(s, Pat B, TR10-TR06) fu¨r Patient B auch nach einer Optimierung mit SEEG-
Zeitreihen einer fokalen Elektrode (TR06) ein CNN gefunden werden, welches die
Interaktionssta¨rke zwischen den analysierten Hirnstrukturen zuverla¨ssig scha¨tzen
konnte (siehe Abbildung 6.7). Dies wurde als Nachweis gewertet, daß CNN auch
die Dynamik einer pathologisch vera¨nderten Hirnstruktur erlernen ko¨nnen. Dabei
konnten sowohl lang- als auch kurzfristige Fluktuationen der Interaktionssta¨rke
zuverla¨ssig reproduziert werden.
In Abbildung 6.8 ist das analytisch berechnete sowie das mit CNN(s, Pat C, TL07-
TR08) approximierte Interdependenzmaß fu¨r Zeitreihen der interhemispha¨rischen
Elektrodenkombination TL07-TR08 zu sehen (TL07 lag im epileptischen Fokus).
Es ist zu erkennen, daß sowohl lang- als auch kurzfristige Fluktuationen der In-
teraktionssta¨rke sehr gut mit dem CNN reproduziert wurden. Auffa¨llig war jedoch
eine U¨berscha¨tzung der Interaktionssta¨rke zwischen den Hirnstrukturen um die
Elektroden TL07 bzw. TR08 durch das CNN in den letzten ca. 30 Stunden des
analysierten Datensatzes (siehe oberen Ausschnitt in Abbildung 6.8). Dies ko¨nnte
mit einer durch die auftretenden epileptischen Anfa¨lle einhergehenden A¨nderung
der Dynamik der analysierten Hirnstrukturen zusammenha¨ngen. Diese konnte das
CNN wa¨hrend der Optimierung nicht erlernen, da keine Zeitreihen aus diesem Zeit-
raum Teil der Trainingsmenge waren. Im unteren Teil von Abbildung 6.8 ist jedoch
auch zu erkennen, daß die kurzfristigen Anstiege bzw. Abfa¨lle der Interaktionssta¨rke
durch das CNN reproduziert wurden.
Die Ergebnisse zeigen, daß CNN, die mit SEEG-Zeitreihen einzelner Elektroden-
kombinationen der drei Patienten optimiert wurden, in der Lage waren, die Dyna-
mik unterschiedlicher Hirnstrukturen zu erfassen und die Interaktionssta¨rke zwi-
schen ihnen zuverla¨ssig zu scha¨tzen. Dabei konnten mit Optimierungen, die jeweils
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Abbildung 6.5: Wie Abbildung 6.4, jedoch fu¨r CNN(s, Pat A, TR02-TR07) und
Zeitreihen der Elektrodenkombination TR02-TR07 von Patient A.
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Abbildung 6.6: Oben: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdepen-
denzmaßes sowie der Approximation mit CNN(s, Pat B, TR09-
TL03) fu¨r eine etwa 50 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung
(Elektrodenkombination TR09-TL03 von Patient B), darunter Aus-
schnitte. Rote Markierungen entsprechen elektrischem Anfallsbe-
ginn. Aufzeichnungslu¨cke nach etwa 5 Stunden.
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Abbildung 6.7: Wie Abbildung 6.6, jedoch fu¨r CNN(s, Pat B, TR10-TR06) und
Zeitreihen der Elektrodenkombination TR10-TR06 von Patient B.
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Abbildung 6.8: Oben: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdepen-
denzmaßes sowie der Approximation mit CNN(s, Pat C, TL07-
TR08) fu¨r eine etwa 152 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung
(Elektrodenkombination TL07-TR08 von Patient C), darunter Aus-
schnitte. Rote Markierungen entsprechen elektrischem Anfallsbe-
ginn. Aufzeichnungslu¨cke nach etwa 80 Stunden.
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auf SEEG-Zeitreihen mit einer Gesamtdauer von lediglich ca. 5,5 Minuten basierten,
fu¨r 8 von 9 Elektrodenkombinationen CNN gefunden werden, die Approximations-
fehler von F (val) < 15% aufwiesen (siehe Tabelle 6.4). Eine Scha¨tzung der Interak-
tionssta¨rke war dabei ebenso zwischen benachbarten und entfernt gelegenen Hirn-
strukturen innerhalb einer Hemispha¨re mo¨glich wie auch zwischen Hirnstrukturen
in verschiedenen Hemispha¨ren. Auch die Interaktion zwischen dem epileptischen
Fokus mit einer pathologisch vera¨nderten Dynamik und anderen Hirnstrukturen
konnten CNN mit hoher Gu¨te reproduzieren. Die Templates der hier gefundenen
CNN (siehe Anhang B) wiesen keine Gemeinsamkeiten etwa beim Betrag oder den
Vorzeichen der Koeffizienten auf. Somit konnten keine Hinweise auf ein universelles
CNN gefunden werden.
6.7.2 Generalisierungseigenschaften
Im folgenden wurde untersucht, welche Generalisierungseigenschaften die zuvor be-
stimmten CNN besaßen. Dahinter stand die Fragestellung, inwieweit diese mit
Zeitreihen einzelner Elektrodenkombinationen - d.h. einzelner Hirnstrukturen -
optimierten CNN auch die Interaktionssta¨rke zwischen anderen Hirnstrukturen
scha¨tzen konnten. Daru¨ber hinaus wurde ebenfalls untersucht, ob CNN sogar ohne
individuelle Optimierung die Interaktionssta¨rke zwischen Hirnstrukturen fu¨r ver-
schiedene Patienten scha¨tzen konnten. Diese Fragestellungen haben unter anderem
den Hintergrund, daß es fu¨r die Analyse von Felddaten vorteilhaft wa¨re, wenn
das aufwa¨ndige Optimierungsverfahren nicht fu¨r jede Elektrodenkombination und
jeden Patienten spezifisch durchgefu¨hrt werden mu¨sste. In den vorliegenden SEEG-
Aufzeichnungen von jeweils n = 20 Elektroden beispielsweise wa¨ren n(n−1) = 380
Optimierungen notwendig, um geeignete CNN fu¨r sa¨mtliche Elektrodenkombina-
tionen zu erhalten.
Um die Generalisierungseigenschaften zu untersuchen, wurden zuna¨chst die in Ab-
schnitt 6.7.1 bestimmten CNN anhand der SEEG-Zeitreihen sa¨mtlicher Elektro-
denkombinationen aller drei Patienten validiert. Zu beachten ist bei den folgenden
Untersuchungen eine im Vergleich zu den bisher gezeigten Validierungen verklei-
nerte Validierungsmenge, da durch die Berechnung von insgesamt 380 Elektroden-
kombinationen der entsprechende Anstieg der beno¨tigten Rechenzeit kompensiert
werden musste7. Die analysierten SEEG-Aufzeichnungen hatten eine Dauer von et-
wa 18 Stunden fu¨r Patient A, etwa 16 Stunden fu¨r Patient B und etwa 12 Stunden
7An dieser Stelle sei nochmals erwa¨hnt, daß der Geschwindigkeitsvorteil hardwaretechnischer
Realisationen Zellularer Neuronaler Netze durch die Simulation am Rechner (siehe Abschnitt
4.2) nicht zum tragen kommt.
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fu¨r Patient C. Die Datensa¨tze beinhalteten dabei fu¨r jeden Patienten jeweils einen
epileptischen Anfall.
Um die Approximationsgu¨te eines CNN fu¨r sa¨mtliche Elektrodenkombinationen zu
quantifizieren, wurde der durchschnittliche Approximationsfehler F
(val)
M als Mittel-
wert der Approximationsfehler F (val) aller 380 Elektrodenkombinationen verwendet.
In Tabelle 6.5 sind die mit CNN(s, Pat A, TL03-TL09), CNN(s, Pat B, TR09-TL03)
sowie CNN(s, Pat C, TR02-TR03) erhaltenen Ergebnisse aufgelistet.
CNN Validierung Approximations-
Pat. Elektrodenkomb. fehler F
(val)
M
CNN(s, Pat A, TL03-TL09) A alle 11,6%
CNN(s, Pat A, TL03-TL09) B alle 18,1%
CNN(s, Pat A, TL03-TL09) C alle 12,9%
CNN(s, Pat B, TR09-TL03) A alle 21,9%
CNN(s, Pat B, TR09-TL03) B alle 13%
CNN(s, Pat B, TR09-TL03) C alle 24,1%
CNN(s, Pat C, TR02-TR03) A alle 31%
CNN(s, Pat C, TR02-TR03) B alle 41,7%
CNN(s, Pat C, TR02-TR03) C alle 36,4%
Tabelle 6.5: CNN, die in den Optimierungen mit Zeitreihen einzelner Elektroden-
kombinationen bestimmt werden konnten. U¨ber alle Elektrodenkombi-
nationen gemittelter Approximationsfehler (rechts) fu¨r die Zeitreihen
des jeweiligen Patienten (Mitte).
CNN(s, Pat A, TL03-TL09) zeigte bei der Validierung mit den SEEG-Zeitreihen
aller Elektrodenkombinationen von Patient A sehr gute Generalisierungseigenschaf-
ten (F
(val)
M = 11, 6%). Exemplarisch ist in Abbildung 6.9 ein Ausschnitt des ana-
lytisch berechneten Interdependenzmaßes sowie der CNN-basierten Approximati-
on der interhemispha¨rischen Elektrodenkombination TL02-TR09 gezeigt. Es wird
deutlich, daß das CNN in der Lage war, die Interaktionssta¨rke mit hoher Gu¨te zwi-
schen Hirnstrukturen zu scha¨tzen, deren Zeitreihen nicht Teil der Trainingsmenge
waren.
CNN(s, Pat A, TL03-TL09) zeigte a¨hnlich gute Approximationsgu¨ten fu¨r die
Zeitreihen von Patient C (F
(val)
M = 12, 9%). Exemplarisch ist ein Ausschnitt von
analytisch berechnetem Interdependenzmaß und CNN-basierter Approximation fu¨r
die Zeitreihen der Elektrodenkombination TR03-TR09 in Abbildung 6.9 gezeigt.
Es ist zu erkennen, daß das CNN auch fu¨r die Zeitreihen eines Patienten, dessen
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Abbildung 6.9: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdependenzmaßes
sowie der Approximation mit CNN(s, Pat A, TL03-TL09) fu¨r ei-
ne etwa 18 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung der Elektroden-
kombination TL02-TR09 von Patient A (oben) und fu¨r eine etwa 12
Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung der Elektrodenkombination
TR03-TR09 von Patient C (unten), rote Markierungen entsprechen
elektrischem Anfallsbeginn.
Daten nicht Teil der Trainingsmenge waren, die Interaktionssta¨rke mit einem sehr
geringen Fehler scha¨tzen konnte (F
(val)
(TR03-TR09) = 6, 1%).
Ein Gesamtbild der Approximationsfehler fu¨r die Zeitreihen sa¨mtlicher Elektro-
denkombinationen der drei untersuchten Patienten ist in Abbildung 6.10 gezeigt8.
Fu¨r Patient A ergaben sich fu¨r die meisten Elektrodenkombinationen hohe Appro-
ximationsgu¨ten (F
(val)
M = 11, 6%). Lediglich fu¨r ra¨umlich benachbarte Elektroden
innerhalb der linken (kontralateralen) Hemispha¨re ergaben sich Approximations-
fehler von F (val) > 20%. Die dabei in Abbildung 6.10 an den Elektroden TL01 bis
TL04 bzw. TL05 bis TL08 zu erkennenden Blo¨cke mit hohen Approximationsfeh-
lern deuteten auf eine Differenzierung verschiedener funktioneller Hirnareale hin
(Amygdala fu¨r die Elektroden TL01 bis TL04 und Hippocampus TL05 bis TL08)
innerhalb derer unter Umsta¨nden eine sehr a¨hnliche Dynamik auftritt. Das CNN
konnte dementsprechend gerade fu¨r sehr a¨hnliche Zeitreihen keine gute Approxi-
mation der Interaktionssta¨rke bieten. Fu¨r Patient C zeigte sich ein a¨hnliches Bild.
8In den Abbildungen entsprechen die Zeitreihen der Elektroden in vertikaler Richtung System
X und in horizontaler Richtung System Y .
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Hier wurden ebenfalls fu¨r ra¨umlich benachbarte Elektroden teilweise sehr große
Approximationsfehler beobachtet - insbesondere im Bereich des epileptischen Fo-
kus (Elektroden TL04 bis TL08). Fu¨r Patient B ergab sich allerdings ein etwas
anderes Bild. Hier konnte CNN(s, Pat A, TL03-TL09) insbesondere fu¨r interhe-
mispha¨rische Elektrodenkombinationen keine guten Approximationen bieten und
war somit kein zuverla¨ssiger Scha¨tzer der Interaktionssta¨rke (F
(val)
M = 18, 1%).
Insgesamt zeigte CNN(s, Pat A, TL03-TL09) teilweise gute Generalisierungseigen-
schaften fu¨r Zeitreihen aus anderen Hirnstrukturen des Patienten, dessen Zeitreihen









































































Abbildung 6.10: Approximationsfehler F (val) mit CNN(s, Pat A, TL03-TL09) farb-
kodiert fu¨r die Zeitreihen aller Elektrodenkombinationen der Pa-
tienten A, B und C.
Die Validierung von CNN(s, Pat B, TR09-TL03) ergab gute Approximationser-
gebnisse fu¨r die Zeitreihen aller Elektrodenkombinationen von Patient B. Bei der
Analyse der Zeitreihen der Patienten A und C zeigte sich jedoch nur teilweise eine
ausreichende Approximationsgu¨te (siehe Abbildung 6.11). Das CNN wies demnach
eine Adaption auf die Dynamik der Hirnregionen von Patient B auf, in denen die
Zeitreihen aufgezeichnet wurden, welche zur Optimierung des CNN verwendet wur-
den. Auffa¨llig waren wiederum die Blo¨cke mit sehr hohen Approximationsfehlern im
Bereich der Elektroden TL01 bis TL04 bzw. TL05 bis TL08 fu¨r die Zeitreihen von
Patient A, was wieder auf eine Differenzierung von Amygdala und Hippocampus
hindeute.
Bei der Validierung von CNN(s, Pat C, TR02-TR03) konnte fu¨r alle Patienten eine
gute Approximation nur fu¨r ra¨umlich benachbarte Elektrodenkombinationen be-
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Abbildung 6.11: Approximationsfehler F (val) mit CNN(s, Pat B, TR09-TL03) farb-
kodiert fu¨r die Zeitreihen aller Elektrodenkombinationen der Pa-
tienten A, B und C.
obachtet werden (siehe Abbildung 6.12). Das CNN hat offensichtlich aufgrund der
Optimierung mit Zeitreihen, die an benachbarten Elektroden aufgezeichnet wur-
den, eine Regel erlernt, mit der die Interaktionssta¨rke zwischen unterschiedlichen








































































Abbildung 6.12: Approximationsfehler F (val) mit CNN(s, Pat C, TR02-TR03) farb-
kodiert fu¨r die Zeitreihen aller Elektrodenkombinationen der Pa-
tienten A, B und C.
Die Generalisierungseigenschaften von CNN, die mit Zeitreihen trainiert wurden,
welche von einzelnen Elektrodenkombinationen stammten, zeigten ein uneinheitli-
ches Bild. So konnten teilweise gute Approximationsgu¨ten fu¨r andere Hirnstruktu-
ren festgestellt werden, wobei diese in einem Fall sogar fu¨r einen Patienten galten,
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dessen Zeitreihen nicht Teil der Trainingsmenge waren. Auffa¨llig war jedoch, daß
bei allen CNN besonders gut Zeitreihen von ra¨umlich benachbarten und besonders
schlecht Zeitreihen von ra¨umlich entfernt gelegenen Kombinationen von Elektroden
verarbeitet wurden oder umgekehrt. Dies hing unmittelbar davon ab, ob die Opti-
mierung mit Zeitreihen durchgefu¨hrt wurde, die von benachbarten oder entfernt ge-
legenen Elektroden stammten. Dies bedeutete, daß das CNN durch Optimierungen
mit Daten einzelner Elektrodenkombinationen nicht zuverla¨ssig eine Regel erlernen
konnte, die eine Scha¨tzung der Interaktionssta¨rke zwischen sa¨mtlichen untersuchten
Hirnstrukturen bieten konnte.
Aufgrund dieser Ergebnisse wurde untersucht, ob durch Optimierungen mit Zeitrei-
hen, die von verschiedenen Elektrodenkombinationen stammten, eine Verbesserung
der Generalisierungseigenschaften erreicht werden konnte. Durch Trainings- und
Testmengen, die sowohl Zeitreihen von benachbarten als auch von entfernt gelege-
nen Elektroden enthielten, sollte eine Adaption der Interaktion einzelner Hirnstruk-
turen vermieden und den CNN das Erlernen einer allgemeinen Regel ermo¨glicht
werden. Hierzu wurden einerseits fu¨r die drei Patienten A, B und C jeweils Op-
timierungen mit Zeitreihen verschiedener Elektrodenkombinationen durchgefu¨hrt
(siehe CNN(s, Pat A, M), CNN(s, Pat B, M), CNN(s, Pat C, M) in Tabelle 6.6).
Schließlich wurde mit CNN(s, M, M) noch ein CNN mit Zeitreihen verschiedener
Elektrodenkombinationen von den drei Patienten A, B und C optimiert9.
Die Wahl der Elektrodenkombinationen, an denen die Zeitreihen aufgezeichnet wur-
den, welche zur Optimierung benutzt wurden, erfolgte zufa¨llig. Allerdings wurden
jeweils sowohl ra¨umlich benachbarte sowie entfernt gelegene Kombinationen von
Elektroden verwendet. Außerdem wurden jeweils interhemispha¨rische sowie intra-
hemispha¨rische Elektrodenkombinationen (beider Hemispha¨ren) sowie Kombina-
tionen mit Elektroden, die die Aktivita¨t des epileptischen Fokus aufzeichneten,
gewa¨hlt. So konnte eine mo¨glichst breite Verteilung der Dynamiken der verschiede-
nen Hirnstrukturen fu¨r die jeweils Mtr = 16 Elemente der Trainingsmengen (und
der Mte = 16 Elemente der Testmengen) gewa¨hrleistet werden.
Durch die Optimierung mit Zeitreihen von Patient A konnte mit CNN(s, Pat A,
M) ein CNN gefunden werden, welches einen Approximationsfehler fu¨r sa¨mtliche
Elektrodenkombinationen von F
(val)
M = 18, 1% fu¨r Patient A aufwies. In Abbildung
6.13 ist zu erkennen, daß die Dynamik der linken Hemispha¨re nicht ausreichend
adaptiert wurde, was sich in hohen Approximationsfehlern fu¨r die entsprechenden
intrahemispha¨rischen Elektrodenkombinationen a¨ußerte. Zusa¨tzlich sind in Abbil-
9In den Bezeichnungen der CNN steht ”M“ fu¨r mixed, also fu¨r eine Optimierung mit Zeitreihen
verschiedener Elektrodenkombinationen bzw. verschiedener Patienten.
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CNN Validierung Approximations-
Patient Elektrodenkomb. fehler F
(val)
M
CNN(s, Pat A, M) A alle 18,1%
CNN(s, Pat A, M) B alle 30,3%
CNN(s, Pat A, M) C alle 21,1%
CNN(s, Pat B, M) A alle 25,5%
CNN(s, Pat B, M) B alle 14,1%
CNN(s, Pat B, M) C alle 19,2%
CNN(s, Pat C, M) A alle 11,4%
CNN(s, Pat C, M) B alle 10,2%
CNN(s, Pat C, M) C alle 10,6%
CNN(s, M, M) A alle 11%
CNN(s, M, M) B alle 14%
CNN(s, M, M) C alle 12,4%
Tabelle 6.6: CNN, die in den Optimierungen mit Zeitreihen verschiedener Elek-
trodenkombinationen bestimmt werden konnten. U¨ber alle Elektro-
denkombinationen gemittelter Approximationsfehler (rechts) fu¨r die
Zeitreihen des jeweiligen Patienten (Mitte).
dung 6.13 die u¨ber den analysierten Datensatz gemittelten Werte Ns,(mean) und
N
(CNN)
s,(mean) je Elektrodenkombination dargestellt (siehe Gleichung 6.3). Hieran ist
abzulesen, daß das CNN trotz der teilweise hohen Approximationsfehler F (val) auf-
grund der schlecht reproduzierten kurzfristigen Fluktuationen in der Lage war,
das mittlere Niveau der Interaktionssta¨rke recht gut zu scha¨tzen. So ist in Abbil-
dung 6.13 fu¨r das nichtlineare Interdependenzmaß beispielsweise eine ho¨here In-
teraktionssta¨rke innerhalb der fokalen Hemispha¨re gegenu¨ber der kontralateralen
zu erkennen, was in U¨bereinstimmung mit Beobachtungen fru¨herer Arbeiten stand
[AGLE99, LMAV99]. Außerdem war eine deutlich geringere Interaktionssta¨rke zwi-
schen den interhemispha¨rischen Kombinationen der Elektroden TL01 bis TL07 zu
erkennen. Beide Effekte wurden trotz der teilweise hohen Approximationsfehler
F (val) mit dem CNN reproduziert. Die Generalisierungseigenschaften von CNN(s,
Pat A, M) waren mit mittleren Approximationsfehlern von F
(val)
M = 30, 3% fu¨r die
Zeitreihen von Patient B und F
(val)
M = 21, 1% fu¨r die Zeitreihen von Patient C eher
schlecht.
CNN(s, Pat B, M), welches anhand von Zeitreihen optimiert wurde, die an ver-
schiedenen Elektrodenkombinationen von Patient B aufgezeichnet wurden, wies
fu¨r Patient B einen durchschnittlichen Approximationsfehler von F
(val)
M = 14, 1%
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Abbildung 6.13: U¨ber den analysierten Datensatz gemitteltes analytisch berech-
netes Interdependenzmaß Ns,(mean) (links) und Approximation
N
(CNN)
s,(mean) (Mitte) mit CNN(s, Pat A, M) fu¨r die Zeitreihen aller
Elektrodenkombinationen von Patient A. Rechts Approximations-
fehler F (val).
auf. Dabei zeigte sich wiederum eine gute Approximation fu¨r Zeitreihen, die in
entfernt gelegenen Hirnstrukturen aufgezeichnet wurden (insbesondere alle inter-
hemispha¨rischen Elektrodenkombinationen, siehe auch Abbildung 6.14). Die CNN-
basierte Approximation der Interaktionssta¨rke zwischen Hirnstrukturen, deren Ak-
tivita¨t an ra¨umlich benachbarten Elektroden aufgezeichnet wurde, wies vergleichs-
weise hohe Fehler von teilweise F (val) > 30% auf, da die kurzfristigen Fluktua-
tionen mit dem CNN nicht reproduziert werden konnten. Dennoch zeigte die mit
CNN(s, Pat B, M) erhaltene u¨ber den Validierungsdatensatz gemittelte Approxi-
mation N
(CNN)
s,(mean) a¨hnliche Werte wie das analytisch berechnete Interdependenzmaß
Ns,(mean). So wiesen die Zeitreihen der Elektrodenkombinationen der fokalen He-
mispha¨re auch bei diesem Patienten eine erho¨hte Interaktionssta¨rke auf, was mit
dem CNN sehr gut reproduziert wurde. Ebenfalls waren in der linken Hemispha¨re
zwei Strukturen im Bereich der Elektroden TL01 bis TL04 (Amygdala) sowie TL05
bis TL10 (Hippocampus) durch eine jeweils erho¨hte intrastrukturelle Interakti-
onssta¨rke verglichen mit den u¨brigen Hirnregionen der linken Hemispha¨re zu er-
kennen. Trotz der vergleichsweise hohen Approximationsfehler in diesen Bereichen,
konnte auch dieser Effekt mit dem CNN reproduziert werden. Die Generalisierungs-
eigenschaften von CNN(s, Pat B, M) fu¨r die SEEG-Zeitreihen der Patienten A und
C waren mit durchschnittlichen Approximationsfehlern fu¨r alle Elektrodenkombi-
nationen von F
(val)
M = 25, 5% bzw. F
(val)
M = 19, 2% eher schlecht.
Mit CNN(s, Pat C, M), welches anhand von Zeitreihen verschiedener Elektroden-
kombinationen von Patient C optimiert wurde, konnte ein CNN bestimmt wer-
den, welches fu¨r die SEEG-Zeitreihen aller drei untersuchten Patienten sehr gute
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Abbildung 6.14: Wie Abbildung 6.13, nur fu¨r CNN(s, Pat B, M) und Zeitreihen
von Patient B.
Approximationsgu¨ten bot. Fu¨r Patient C betrug der durchschnittliche Approxi-
mationsfehler aller Elektrodenkombinationen lediglich F
(val)
M = 10, 6% (siehe auch
Abbildung 6.15). Es ist zu erkennen, daß die Interaktionssta¨rke sowohl zwischen
ra¨umlich benachbarten als auch zwischen entfernt gelegenen Hirnstrukturen mit
CNN(s, Pat C, M) mit hoher Gu¨te gescha¨tzt werden konnte. Durch die Trainings-
menge mit Zeitreihen, die in unterschiedlichen Hirnregionen aufgezeichnet wurden,
trat keine Adaption an die Interaktion zwischen zwei bestimmten Strukturen auf.
Lediglich fu¨r die Zeitreihen der Elektrode TL08 wurde eine außergewo¨hnlich hohe
Abweichung festgestellt. Dies konnte auf Netzbrummen zuru¨ckgefu¨hrt werden, wel-
ches zeitweise in den Aufzeichnungen dieser Elektrode auftrat. Wiederum konnte
die innerhalb der fokalen Hemispha¨re erho¨hte Interaktionssta¨rke mit dem analytisch




Auch fu¨r die analysierten Datensa¨tze der Patienten A und B, deren Zeitreihen nicht
zur Optimierung benutzt wurden, zeigte CNN(s, Pat C, M) sehr kleine Approxima-
tionsfehler fu¨r alle Elektrodenkombinationen von durchschnittlich F
(val)
M = 11, 4%
bzw. F
(val)
M = 10, 2% (siehe auch Abbildung 6.15). Dabei konnte fu¨r beide Patienten
die Interaktionssta¨rke fu¨r alle Hirnstrukturen gleichermaßen gut mit CNN(s, Pat C,
M) gescha¨tzt werden. Exemplarisch sind in Abbildung 6.16 ein Ausschnitt des zeitli-
chen Verlaufs von analytisch berechnetem Interdependenzmaß sowie CNN-basierter
Approximation fu¨r die Zeitreihen der Elektrodenkombination TR10-TL02 von Pa-
tient A sowie der Elektrodenkombination TL09-TL01 von Patient B gezeigt.
Durch eine Optimierung mit SEEG-Zeitreihen, die an verschiedenen Elektroden-
kombinationen von den Patienten A, B und C aufgezeichnet wurden, war es mo¨glich,
90






































































































































































































































































Abbildung 6.15: Wie Abbildung 6.13, nur fu¨r CNN(s, Pat C, M) und Zeitreihen der
Patienten A, B und C.
ein CNN zu bestimmen (CNN(s, M, M)), welches fu¨r alle drei Patienten eine sehr
hohe Approximationsgu¨te fu¨r alle Hirnstrukturen erreichte (siehe Abbildung 6.17).
Dies bezog sich einerseits auf die kurz- und langfristigen Fluktuationen, wie an
den geringen Approximationsfehlern F
(val)
M abzulesen war, sowie auf das mittlere
gescha¨tzte Interdependenzmaß N
(CNN)
s,(mean) der jeweils fu¨r die Patienten analysierten
Datensa¨tze. Hier konnten die Effekte der erho¨hten Interaktionssta¨rke innerhalb der
fokalen Hemispha¨re oder der erho¨hten Interaktionssta¨rke innerhalb funktionell un-
terschiedlicher Hirnstrukturen (Amygdala, Hippocampus), welche das analytisch
berechnete Interdependenzmaß Ns,(mean) zeigte, mit dem CNN sehr gut reprodu-
ziert werden.
91
6 Analyse von Zeitreihen hirnelektrischer Aktivita¨t





































Abbildung 6.16: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdependenzma-
ßes sowie der Approximation mit CNN(s, Pat C, M) fu¨r eine etwa
18 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung der Elektrodenkombi-
nation TR10-TL02 von Patient A (oben) und fu¨r eine etwa 16
Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung der Elektrodenkombinati-
on TL09-TL01 von Patient B (unten); rote Markierungen entspre-
chen elektrischem Anfallsbeginn.
Bisher konnte gezeigt werden, daß durch Optimierungen anhand von SEEG-
Zeitreihen einzelner Elektrodenkombinationen fu¨r verschiedene Hirnstrukturen
CNN gefunden werden ko¨nnen, die die Interaktionssta¨rke zwischen diesen scha¨tzen
ko¨nnen. Da dies fu¨r intrahemispha¨rische, interhemispha¨rische, intrastrukturelle so-
wie interstrukturelle Elektrodenkombinationen nachgeweisen werden konnte, liegt
die Vermutung nahe, daß fu¨r beliebige Hirnstrukturen CNN zur Scha¨tzung der In-
teraktionssta¨rke bestimmt werden ko¨nnen. Dieser Verdacht wurde ebenfalls durch
die Ergebnisse der Untersuchung der Generalisierungseigenschaften erha¨rtet. Hier
konnten sowohl durch eine Optimierung anhand von SEEG-Zeitreihen verschie-
dener Hirnstrukturen eines Patienten sowie durch eine Optimierung anhand von
SEEG-Zeitreihen verschiedener Patienten CNN gefunden werden, die die Inter-
aktionssta¨rke zwischen verschiedenen Hirnstrukturen fu¨r verschiedene Patienten
scha¨tzen konnten. Dabei wurden mo¨glicherweise auf die Epilepsie zuru¨ckzufu¨hrende
ra¨umlich ausgepra¨gte physiologische Effekte von den jeweiligen CNN reproduziert.
Dies ko¨nnte bedeuten, daß eventuell auch zeitlich ausgepra¨gte Variationen der In-
teraktionssta¨rke mit Hilfe von CNN in dem Sinne detektiert werden ko¨nnen, daß
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Abbildung 6.17: Wie Abbildung 6.13, nur fu¨r CNN(s, M, M) und Zeitreihen der
Patienten A, B und C.
dies zum Nachweis eines Voranfallszustands genutzt werden kann. Dies wird im
na¨chsten Abschnitt anhand eines zuvor optimierten CNN u¨berpru¨ft.
6.7.3 Pra¨diktive Merkmale
Der zweifelsfreie Nachweis eines Voranfallszustandes anhand der zeitlichen Entwick-
lung eines Synchronisationsmaßes ist sehr schwierig. Zum einen wa¨re ein solcher
Zustand durch eine Vielzahl dynamischer Hirnzusta¨nde u¨berlagert, wodurch die
Isolierung charakteristischer Eigenschaften in EEG-Aufzeichnungen entsprechend
schwer ist. Hier existiert zusa¨tzlich das Problem, daß keine Referenzaufzeichnungen
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von gesunden Probanden zur Verfu¨gung stehen, da die Implantation von Elektroden
ein gewisses Risiko birgt. Hinzu kommt, daß die EEG-Aufzeichnungen im Rahmen
der pra¨chirurgischen Abkla¨rung von Epilepsiepatienten meist nur einige Tage dau-
ern und somit - abha¨ngig vom Patienten - in der Regel nur wenige epileptische
Anfa¨lle enthalten. Durch die hohe Anzahl von Elektrodenkombinationen ist dann
ein gewisser Anteil scheinbar pra¨diktiver Strukturen aus rein statistischen Gru¨nden
zu erwarten. Viele Studien der letzten Jahre bescha¨ftigten sich daher eher mit der
Fragestellung, wie ein Voranfallszustand statistisch signifikant nachgewiesen wer-
den kann [AMK+03, AKS+03, KAM+04, MKR+05, SWM+06, ACEM09]. Bei der
im folgenden durchgefu¨hrten Untersuchung lag der Schwerpunkt demnach nicht auf
der zweifelsfreien Identifizierung eines Voranfallszustandes, sondern vielmehr dar-
auf, ob die zeitlichen Variationen des analytisch berechneten Interdependenzmaßes
durch die CNN-basierte Approximation erhalten blieben.
Dazu wurde eine retrospektive Analyse unter der Annahme der Existenz ei-
nes Voranfallszustandes mit einer Dauer von 240 Minuten vor einem Anfall
[MLDE00, MAK+03, MKA+03] durchgefu¨hrt. Aktuelle Methoden zum Nachweis
eines solchen Voranfallszustandes basieren auf der Annahme einer verringerten
oder erho¨hten Interaktionssta¨rke innerhalb dieses pra¨iktalen Intervalls verglichen
mit der Interaktionssta¨rke des interiktalen Intervalls, also der u¨brigen anfallsfrei-
en Zeit10. Daher wurden im folgenden die relativen Ha¨ufigkeiten der Werte des
analytisch berechneten Interdependenzmaßes Ns sowie der CNN-basierten Appro-
ximation N
(CNN)
s im pra¨iktalen sowie interiktalen Intervall bestimmt. Exemplarisch
wurde dies am Beispiel von CNN(s, Pat C, M) durchgefu¨hrt. Dabei wurden die
gleichen SEEG-Aufzeichnungen analysiert, wie in Abschnitt 6.7.2 (Patient A: 18
Stunden, Patient B: 16 Stunden, Patient C: 12 Stunden, jeweils ein Anfall inner-
halb der Aufzeichnung).
In Abbildung 6.18 sind die relativen Ha¨ufigkeiten von analytisch berechnetem In-
terdependenzmaß sowie CNN-basierter Approximation fu¨r Zeitreihen aus dem inte-
riktalen und pra¨iktalen Intervall der Zeitreihen von Elektrodenkombination TR01-
TR10 von Patient C dargestellt. Es ist zu erkennen, daß Ns im pra¨iktalen Intervall
im Mittel ho¨here Werte annahm als im interiktalen. Aufgrund des Approximati-
onsfehlers von F
(val)
(TR01-TR10) = 8, 9% trat eine leichte Verbreiterung der Verteilungen
der mit CNN(s, Pat C, M) gescha¨tzten Interdependenzen fu¨r die Zeitreihen aus
pra¨iktalem und interiktalem Intervall auf. Dennoch blieb die Tendenz zu ho¨heren
Werten fu¨r Zeitreihen aus dem pra¨iktalen Intervall bei der CNN-basierten Appro-
ximation erhalten.
10Um anfallsbezogene Aktivita¨t auszuschließen, wurden SEEG-Zeitreihen, die wa¨hrend eines An-
falls und innerhalb von 30 Minuten nach einem Anfall aufgezeichnet wurden, verworfen.
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Abbildung 6.18: Relative Ha¨ufigkeiten des analytisch berechneten Interdependenz-
maßes (links) und der CNN-basierten Approximation (rechts) fu¨r
Zeitreihen der Elektrodenkombination TR01-TR10 aus dem inte-
riktalen und pra¨iktalen Intervall von Patient C; Histogramm mit
Klassengro¨ße 0, 02.
In Abbildung 6.19 sind die jeweiligen Verteilungen fu¨r die Zeitreihen der Elektro-
denkombination TR09-TL08 von Patient C gezeigt. Es ist zu erkennen, daß das
analytisch berechnete Interdependenzmaß fu¨r Zeitreihen aus dem pra¨iktalen Inter-
vall im Mittel ho¨here Werte annahm. Fu¨r die CNN-basierte Approximation war
der umgekehrte Effekt zu beobachten. Mit CNN(s, Pat C, M) erfolgte fu¨r diese
Elektrodenkombination demnach eine Unterscha¨tzung der Interaktionssta¨rke fu¨r
Zeitreihen aus dem pra¨iktalen Intervall, was sich auch im vergleichsweise hohen
Approximationsfehler von F
(val)
(TR09-TL08) = 15, 5% widerspiegelte.
In Abbildung 6.20 sind die jeweiligen Verteilungen fu¨r die Zeitreihen der Elektro-
denkombination TR02-TR10 von Patient A gezeigt. Es ist zu erkennen, daß es mit
CNN(s, Pat C, M) aufgrund des Approximationsfehlers von F
(val)
(TR02-TR10) = 10%
zu einer Verbreiterung der Verteilungen der Werte des Interdependenzmaßes fu¨r
Zeitreihen aus dem interiktalen und pra¨iktalen Intervall kam. Dennoch blieb die
Tendenz zu niedrigeren Interaktionssta¨rken fu¨r Zeitreihen aus dem pra¨iktalen In-
tervall erhalten, obwohl die Daten von Patient A nicht zur Optimierung von CNN(s,
Pat C, M) genutzt wurden.
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Abbildung 6.19: Wie Abbildung 6.18 nur fu¨r Zeitreihen der Elektrodenkombination
TR09-TL08 von Patient C.























































Abbildung 6.20: Wie Abbildung 6.18 nur fu¨r Zeitreihen der Elektrodenkombination
TR02-TR10 von Patient A.
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Abbildung 6.21: Wie Abbildung 6.18 nur fu¨r Zeitreihen der Elektrodenkombination
TR05-TL02 von Patient B.
In Abbildung 6.21 sind die jeweiligen Verteilungen der Elektrodenkombination
TR05-TL02 von Patient B gezeigt. Auch hier wurden fu¨r Zeitreihen eines Pati-
enten, dessen Daten nicht zur Optimierung von CNN(s, Pat C, M) genutzt wurden,
die im Mittel ho¨heren Werte des analytisch berechneten Interdependenzmaßes fu¨r
Zeitreihen aus dem pra¨iktalen Intervall mit CNN(s, Pat C, M) reproduziert (Ap-
proximationsfehler F
(val)
(TL04-TL05) = 8, 5%).
Es konnte nachgewiesen werden, daß CNN in der Lage sind, die mit dem analy-
tisch berechneten Interdependenzmaß nachweisbaren pra¨iktalen Vera¨nderungen zu
reproduzieren und somit pra¨diktive Merkmale im Sinne von A¨nderungen der In-
teraktionssta¨rke wa¨hrend eines hypothetischen Voranfallszustandes zu detektieren.
Die Approximationsfehler waren dabei gering genug, um die durch das analytisch
berechnete Interdependenzmaß erhaltene Trennbarkeit zwischen interiktalen und
pra¨iktalen Verteilungen zu erhalten. Um epileptische Anfa¨lle zuverla¨ssig vorher-
sagen zu ko¨nnen, mu¨ssten allerdings in Zukunft zuna¨chst geeignete prospektive
Algorithmen entwickelt werden. Wie in den gezeigten Abbildungen zu erkennen ist,
mu¨sste fu¨r eine zuverla¨ssige Anfallsvorhersage ebenso die Sensitivita¨t und Spezi-
fita¨t der verwendeten Algorithmen weiter verbessert werden. Eine Diskussion dieser
Problematik findet sich in der Zusammenfassung der Dissertation.
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6.7.4 Diskussion
In den durchgefu¨hrten Untersuchungen konnte erstmals nachgewiesen werden, daß
es mit CNN mo¨glich ist, anhand von SEEG-Zeitreihen, die in unterschiedlichen
Hirnstrukturen aufgezeichnet wurden, die Interaktionssta¨rke zwischen ihnen zu
scha¨tzen. Es konnte ebenfalls gezeigt werden, daß diese CNN, welche anhand von
Zeitreihen einzelner Elektrodenkombinationen optimiert wurden, bereits gewisse
Generalisierungseigenschaften besaßen. Diese bezogen sich teilweise nur auf andere
Hirnstrukturen des Patienten, dessen Zeitreihen zur Optimierung genutzt wurden,
und in einem Fall sogar auf einen anderen Patienten. Es zeigte sich jedoch, daß
- abha¨ngig von der Elektrodenkombination, von der die Zeitreihen fu¨r die Trai-
ningsmenge stammten - eine Scha¨tzung der Interaktionssta¨rke nur fu¨r ra¨umlich
benachbarte oder entfernt gelegene Hirnstrukturen zuverla¨ssig mo¨glich war. Die-
ser Effekt konnte erfolgreich durch Optimierungen mit Zeitreihen von verschiede-
nen Elektrodenkombinationen einzelner Patienten verhindert werden. Somit konn-
te erstmals ein CNN bestimmt werden, das unabha¨ngig von der Hirnstruktur und
unabha¨ngig vom untersuchten Patienten eine zuverla¨ssige Scha¨tzung der Interak-
tionssta¨rke zuließ. Durch Optimierungen mit Zeitreihen, die an unterschiedlichen
Elektroden in verschiedenen Patienten gemessen wurden, war es ebenfalls mo¨glich,
ein CNN zu finden, welches fu¨r alle untersuchten Patienten eine Scha¨tzung der In-
teraktionssta¨rke zwischen beliebigen Hirnstrukturen bot. Der Nachweis, daß diese
CNN universell einsetzbare sind, welche die Interaktionssta¨rke auch fu¨r weitere Pa-
tienten zuverla¨ssig scha¨tzen, mu¨sste in weiteren Untersuchungen an einem gro¨ßeren
Patientenkollektiv erbracht werden. In diesem Zusammenhang wiesen weder die
durch Optimierungen mit Zeitreihen einzelner Elektrodenkombinationen oder ver-
schiedener Elektrodenkombinationen gefundenen CNN Gemeinsamkeiten bei ihren
Templates auf (siehe Anhang B). Hier konnten demnach keine weiteren Hinweise
auf ein universelles CNN gefunden werden. Abschließend wurde gezeigt, daß CNN
trotz der auftretenden Approximationsfehler in der Lage waren, die Variationen der
Interaktionssta¨rke bezu¨glich eines hypothetischen Voranfallszustandes zu reprodu-
zieren.
6.8 Charakterisierung der Richtung von Interaktionen
in Zeitreihen hirnelektrischer Aktivita¨t
Wie in der Einleitung dieses Kapitels bereits erwa¨hnt, haben verschiedene Kon-
zepte in den letzten Jahren die Detektion von Driver-Responder-Abha¨ngigkeiten
zwischen dynamischen Systemen ermo¨glicht. Nach der erfolgreichen Detektion der
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Kopplungsrichtung anhand der Zeitreihen von strukturell a¨hnlichen und struktu-
rell unterschiedlichen Modellsystemen mit CNN in Kapitel 5 wurde untersucht,
ob dies ebenfalls fu¨r SEEG-Zeitreihen mo¨glich ist. Dazu wurden zuna¨chst Zeitrei-
hen einzelner Elektrodenkombinationen fu¨r eine Optimierung und die anschließende
Validierung genutzt. Motiviert durch die Ergebnisse der Untersuchungen der Gene-
ralisierungseigenschaften in Abschnitt 6.7 wurden anschließend Optimierungen mit
Zeitreihen verschiedener Elektrodenkombinationen einzelner und verschiedener Pa-
tienten durchgefu¨hrt. Hier wurde u¨berpru¨ft, ob mit CNN, die Interaktionsrichtung
zwischen verschiedenen Hirnstrukturen ohne eine spezifische Optimierung detek-
tiert werden kann.
Wie bereits erwa¨hnt, bieten die vorgestellten nichtlinearen Interdependenzmaße
die Mo¨glichkeit der Detektion einer Kopplungsrichtung (siehe Gleichung 2.30). Da
in [AGLE99, QKKG02] Hinweise gefunden wurden, daß es insbesondere mit Sa
mo¨glich ist, asymmetrische Kopplungen in EEG-Aufzeichnungen zu detektieren,
wurden sa¨mtliche Untersuchungen mit diesem Maß durchgefu¨hrt. Als Datenbasis
dienten Zeitreihen der bereits in Abschnitt 6.7 vorgestellten Patienten A und B. Auf
eine Untersuchung der Daten von Patient C wurde verzichtet, da dieser in Abschnitt
6.7 insgesamt die besten Ergebnisse zeigte, es jedoch auch Ziel der vorliegenden
Arbeit war, die Grenzen des Verfahrens zu u¨berpru¨fen.
Bei der Nennung der Elektrodenkombinationen gilt im folgenden die Konvention,
daß die erste genannte Elektrode bei der analytischen Berechnung der nichtlinearen
Interdependenzmaße System X entspricht und die zweite System Y . Fu¨r die CNN-
basierte Approximation wurden die Zeitreihen der zuerst genannten Elektrode den
Einga¨ngen der CNN-Zellen zugewiesen und die Zeitreihen der als zweites genannten
dem Anfangszustand. Die Templates sa¨mtlicher im folgenden gezeigten CNN sind
in Anhang B aufgelistet.
6.8.1 Optimierung und Validierung mit Zeitreihen einzelner
Elektrodenkombinationen individueller Patienten
Im folgenden wurde untersucht, ob CNN in der Lage sind, die Interaktionsrichtung
zwischen verschiedenen Hirnstrukturen zu detektieren. Daher wurden fu¨r die Opti-
mierung der CNN fu¨r die Patienten A und B jeweils SEEG-Aufzeichnungen von in-
trahemispha¨rischen sowie interhemispha¨rischen Elektrodenkombinationen verwen-
det. So wurden fu¨r Patient A mit TL01-TL06 eine intrahemispha¨rische Elektro-
denkombination der kontralateralen Hemispha¨re, mit TL07-TR05 eine interhe-
mispha¨rische Elektrodenkombination der fokalen Hemispha¨re (TR05 im epilepti-
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schen Fokus) sowie mit TR03-TR08 eine Elektrodenkombination, bei der beide
Elektroden im epileptischen Fokus lagen, untersucht. Nach den gleichen Kriteri-
en wurden bei Patient B die Elektrodenkombinationen TL03-TL10 (kontralaterale
Hemispha¨re), TL09-TR04 (interhemispha¨risch mit TR04 im epileptischen Fokus)
und TR04-TR08 (fokale Hemispha¨re, beide Elektroden im epileptischen Fokus)
ausgewa¨hlt. Die Ergebnisse der Validierungen der CNN, welche jeweils bestimmt
werden konnten, sind in Tabelle 6.7 aufgelistet. Die Validierungen wurden dabei fu¨r
Patient A mit SEEG-Aufzeichnungen von ca. 116 Stunden Dauer und fu¨r Patient
B mit SEEG-Aufzeichnungen von etwa 50 Stunden Dauer durchgefu¨hrt.
CNN Validierung Approximations-
Pat. Elektrodenkomb. fehler F (val)
CNN(a, Pat A, TL01-TL06) A TL01-TL06 15,6%
CNN(a, Pat A, TL07-TR05) A TL07-TR05 10,9%
CNN(a, Pat A, TR03-TR08) A TR03-TR08 58,7%
CNN(a, Pat B, TL03-TL10) B TL03-TL10 12,1%
CNN(a, Pat B, TL09-TR04) B TL09-TR04 18,8%
CNN(a, Pat B, TR04-TR08) B TR04-TR08 36,2%
Tabelle 6.7: CNN, die in den Optimierungen mit Zeitreihen einzelner Elektro-
denkombinationen bestimmt werden konnten. Approximationsfehler
(rechts) fu¨r die Zeitreihen der angegebenen Elektrodenkombination des
jeweiligen Patienten (Mitte).
Fu¨r Patient A konnte mit CNN(a, Pat A, TL07-TR05) ein CNN gefunden werden,
welches einen Approximationsfehler von lediglich F
(val)
(TL07-TR05) = 10, 9% aufwies. In
Abbildung 6.22 sind das analytisch berechnete Interdependenzmaße und die CNN-
basierte Approximation gezeigt. Es ist zu erkennen, daß das CNN die kurz- und
langfristigen Fluktuationen der Interaktionsrichtung mit hoher Gu¨te reproduzieren
konnte. Somit war eine Scha¨tzung der Interaktionsrichtung zwischen Hirnstruktu-
ren beider Hemispha¨ren von Patient A mo¨glich. Dabei war zu beachten, daß die
Elektrode TR05 im epileptischen Fokus lag und somit das CNN ebenfalls fu¨r dessen
pathologisch vera¨nderte Dynamik eine Interaktionsrichtung scha¨tzen konnte.
Ebenfalls konnte mit CNN(a, Pat A, TL01-TL06) fu¨r die intrahemispha¨rische Elek-
trodenkombination TL01-TL06 der kontralateralen Hemispha¨re von Patient A ein
CNN gefunden werden, welches eine gute Approximation (Approximationsfehler
F
(val)
(TL01-TL06) = 15, 6%) des analytisch berechneten Interdependenzmaßes und so-
mit eine Scha¨tzung der Interaktionsrichtung bot. Im Gegensatz dazu konnte fu¨r
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Abbildung 6.22: Oben: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdepen-
denzmaßes sowie der Approximation mit CNN(a, Pat A, TL07-
TR05) fu¨r eine etwa 116 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung
(Elektrodenkombination TL07-TR05 von Patient A), darunter
Ausschnitte. Rote Markierungen entsprechen elektrischem Anfalls-
beginn. Gro¨ßere Aufzeichnungslu¨cke nach 75 Stunden. Ein positi-
ver Wert bedeutet, daß die von Elektrode TL07 abgetastete Hirn-
struktur die von Elektrode TR05 abgetastete Hirnstruktur treibt
bzw. umgekehrt fu¨r negative Werte.
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die Elektrodenkombination TR03-TR08 (beide Elektroden zeichneten die Aktivita¨t
des epileptischen Fokus auf) kein CNN gefunden werden, welches eine ausreichende
Approximationsgenauigkeit bot (F
(val)
(TR03-TR08) = 58, 7% fu¨r CNN(a, Pat A, TR03-
TR08)). Das CNN zeigte dabei eine generelle Tendenz zu niedrigen Zellausgaben
v = −1 unabha¨ngig von den verarbeiteten SEEG-Zeitreihen. Somit konnte dieses
CNN fu¨r die Dynamik innerhalb des epileptischen Fokus keine Interaktionsrichtung
scha¨tzen. Dies ko¨nnte damit zusammenha¨ngen, daß innerhalb der Hirnstrukturen
des epileptischen Fokus, der als eine funktionelle Einheit aufgefasst werden kann,
eine erho¨hte Interaktionssta¨rke auftrat. Dies erschwerte die Detektion einer Inter-
aktionsrichtung, wie in Abschnitt 2.6 bereits diskutiert wurde.
Fu¨r Patient B zeigte sich ein a¨hnliches Bild. Fu¨r die intrahemispha¨rische Elek-
trodenkombination TL03-TL10 der kontralateralen Hemispha¨re sowie die interhe-
mispha¨rische Elektrodenkombination TL09-TR04 (TR04 im epileptischen Fokus)
konnten CNN gefunden werden, die einen Approximationsfehler F (val) < 20% auf-
wiesen. In Abbildung 6.23 ist das analytisch berechnete Interdependenzmaß sowie
die CNN-basierte Approximation mit CNN(a, Pat B, TL03-TL10) dargestellt. Es
ist zu erkennen, daß das CNN sowohl lang- als auch kurzfristige Fluktuationen
der asymmetrischen Interaktion mit hoher Gu¨te reproduzieren konnte. Lediglich
im Zeitraum zwischen 20 und 35 Stunden zeigte sich eine leichte U¨berscha¨tzung
des Einflusses der Hirnstruktur, die von Elektrode TL10 aufgezeichnet wurde auf
die Hirnstruktur, die von Elektrode TL03 aufgezeichnet wurde. Dies konnte darauf
zuru¨ckgefu¨hrt werden, daß das CNN wa¨hrend des Optimierungsverfahrens nur die
Detektion starker asymmetrischer Interaktionen erlernt hatte.
In Abbildung 6.24 sind das analytisch berechnete Interdependenzmaß sowie die
CNN-basierte Approximation mit CNN(a, Pat B, TL09-TR04) gezeigt. Es ist zu er-
kennen, daß kurzfristige A¨nderungen der asymmetrischen Interaktion meist gut vom
CNN reproduziert wurden (siehe mittleren und unteren Ausschnitt). Wa¨hrend das
analytisch berechnete Interdependenzmaß, u¨ber den gesamten Zeitraum betrachtet,
meist die mit Elektrode TL09 abgetastete Hirnstruktur als Treiber detektierte, war
ein generell niedrigeres Niveau bei der CNN-basierten Approximation zu erkennen.
Dies fu¨hrte einerseits zu einer Unterscha¨tzung des Einflusses der Hirnstruktur um
Elektrode TL09 auf die Hirnstruktur um Elektrode TR04 und teilweise zur De-
tektion einer ungekehrten Interaktionsrichtung. Dies konnte darauf zuru¨ckgefu¨hrt
werden, daß CNN(a, Pat B, TL09-TR04) bevorzugt Zellausgaben von v = −1 an-
nahm und somit eine Tendenz zu niedrigeren Werten der Kenngro¨ße zeigte.
Auch fu¨r Patient B konnte fu¨r die Elektrodenkombination, welche die Aktivita¨t des
epileptischen Fokus aufgezeichnet hat, kein CNN mit einer zuverla¨ssigen Approxi-
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Abbildung 6.23: Oben: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdepen-
denzmaßes sowie der Approximation mit CNN(a, Pat B, TL03-
TL10) fu¨r eine etwa 50 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung
(Elektrodenkombination TL03-TL10 von Patient B), darunter
Ausschnitte. Rote Markierungen entsprechen elektrischem Anfalls-
beginn. Aufzeichnungslu¨cke nach etwa 5 Stunden.
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Abbildung 6.24: Wie Abbildung 6.23, jedoch fu¨r CNN(a, Pat B, TL09-TR04) und
Zeitreihen der Elektrodenkombination TL09-TR04 von Patient B.
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mation des analytisch berechneten Interdependenzmaßes gefunden werden (Appro-
ximationsfehler F
(val)
(TR04-TR08) = 36, 2% mit CNN(a, Pat B, TR04-TR08)). Auch hier
ko¨nnte dies an der erho¨hten Interaktionssta¨rke innerhalb der Hirnstrukturen des
epileptischen Fokus liegen, die eine Detektion einer Interaktionsrichtung erschwer-
te.
Es konnte nachgewiesen werden, daß CNN in der Lage sind, durch Optimierun-
gen mit Zeitreihen einzelner Elektrodenkombinationen, die Interaktionsrichtung
zwischen verschiedenen Hirnstrukturen anhand ihrer Zeitreihen hirnelektrischer
Aktivita¨t zu detektieren. Dies konnte fu¨r intrahemispha¨rische sowie fu¨r interhe-
mispha¨rische Interaktionen gezeigt werden. Dabei konnte auch die Interaktion zwi-
schen dem epileptischen Fokus und anderen Hirnstrukturen mit CNN gescha¨tzt
werden. Lediglich die Charakterisierung der Richtung der Interaktion innerhalb
des epileptischen Fokus konnte nicht mit CNN erfolgen. Dies ko¨nnte eine Folge der
fokal erho¨hten Interaktionssta¨rke sein, wie sie in Abschnitt 6.7 beobachtet wurde.
Die Templates der hier gefundenen CNN (siehe Anhang B) wiesen keine Gemein-
samkeiten etwa beim Betrag oder den Vorzeichen der Koeffizienten auf. Somit konn-
ten hier keine Hinweise auf ein universelles CNN gefunden werden.
6.8.2 Generalisierungseigenschaften
Im folgenden wurde untersucht, welche Generalisierungseigenschaften die zuvor be-
stimmten CNN besaßen. Dahinter stand genau wie in Abschnitt 6.7.2 die Frage-
stellung, inwieweit diese mit Zeitreihen einzelner Elektrodenkombinationen - d.h.
einzelner Hirnstrukturen - optimierten CNN auch die Interaktionsrichtung zwischen
verschiedenen Hirnstrukturen eventuell sogar verschiedener Patienten scha¨tzen
konnten.
Daher wurden die CNN mit den geringsten Approximationsfehlern je Patient
(CNN(a, Pat A, TL07-TR05) und CNN(a, Pat B, TL03-TL10)) anhand der Zeitrei-
hen aller Elektrodenkombinationen beider Patienten A und B validiert. Wie bereits
in Abschnitt 6.7.2 wurde auch hier die Dauer der Datensa¨tze, die zur Validierung
genutzt wurden, reduziert, da die beno¨tigte Rechenzeit durch die Berechnung aller
Elektrodenkombinationen um den Faktor 380 anstieg. Es wurden dabei die glei-
chen SEEG-Aufzeichnungen wie in Abschnitt 6.7.2 verwendet (18 Stunden Dauer
fu¨r Patient A, 16 Stunden Dauer fu¨r Patient B, jeweils 1 Anfall aufgezeichnet). Die
Ergebnisse der Validierungen sind in Tabelle 6.8 aufgelistet.
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CNN Validierung Approximations-
Pat. Elektrodenkomb. fehler F
(val)
M
CNN(a, Pat A, TL07-TR05) A alle 20,1%
CNN(a, Pat A, TL07-TR05) B alle 20,3%
CNN(a, Pat B, TL03-TL10) A alle 24,6%
CNN(a, Pat B, TL03-TL10) B alle 17,7%
Tabelle 6.8: CNN, die in den Optimierungen mit Zeitreihen einzelner Elektroden-
kombinationen bestimmt werden konnten. U¨ber alle Elektrodenkombi-
nationen gemittelter Approximationsfehler (rechts) fu¨r die Zeitreihen
des jeweiligen Patienten (Mitte).
Die Approximationsfehler sowie die u¨ber den analysierten Datensatz gemittelten
Werte des analytisch berechneten Interdependenzmaßes Sa,(mean) und der Appro-
ximation S
(CNN)
a,(mean) mit CNN(a, Pat A, TL07-TR05) sind in Abbildung 6.25 ge-
zeigt. Die CNN-basierte Approximation zeigte einen Fehler von durchschnittlich
F
(val)
M = 20, 1% fu¨r die Daten des Patienten, mit dessen Zeitreihen das CNN trai-
niert wurde. Fu¨r Patient B betrug der Approximationsfehler F
(val)
M = 20, 3%. Da-
bei war auffa¨llig, daß das CNN den Einfluss der linken Hemispha¨re auf die rechte
Hemispha¨re bei beiden Patienten zuverla¨ssig detektieren konnte, was durch die
Optimierung mit SEEG-Zeitreihen der Elektroden TL07 und TR05 erkla¨rt werden
konnte. Fu¨r intrahemispha¨rische Elektrodenkombinationen zeigte das CNN dagegen
eine Tendenz zu niedrigen Zellausgaben v = −1, was sich einerseits in hohen Appro-




Mit CNN(a, Pat B, TL03-TL10) konnte ein durchschnittlicher Approximationsfeh-
ler von F
(val)
M = 17, 7% fu¨r die SEEG-Zeitreihen aller Elektrodenkombinationen von
Patient B erreicht werden (siehe auch Abbildung 6.26). Wiederum wurde vor allem
der Einfluss der linken Hemispha¨re auf die rechte Hemispha¨re mit hohen Approxi-
mationsgu¨ten gescha¨tzt. Dies a¨ußerte sich auch in recht zuverla¨ssigen Scha¨tzungen
S
(CNN)
a,(mean) des u¨ber die Dauer des analysierten Datensatzes gemittelten Niveaus des
asymmetrischen Interdependenzmaßes. Fu¨r die u¨brigen Elektrodenkombinationen
zeigte die CNN-basierte Approximation teilweise sehr hohe Approximationsfehler,
was darauf zuru¨ckzufu¨hren war, daß CNN(a, Pat B, TL03-TL10) die kurzfristigen
Fluktuationen der Interaktionsrichtung nicht reproduzieren konnte. Dennoch zeigte
sich in der u¨ber den analysierten Datensatz gemittelten CNN-basierten Approxima-
tion S
(CNN)
a,(mean) eine recht gute Scha¨tzung der Interaktionsrichtung, die gut mit dem
analytisch berechneten Interdependenzmaß Sa,(mean) u¨bereinstimmte. Die Ergebnis-
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Abbildung 6.25: U¨ber den analysierten Datensatz gemitteltes analytisch berech-
netes Interdependenzmaß Sa,(mean) (links) und Approximation
S
(CNN)
a,(mean) (Mitte) mit CNN(a, Pat A, TL07-TR05) fu¨r die Zeitrei-
hen aller Elektrodenkombinationen von Patient A und B. Rechts
Approximationsfehler F (val).
se fu¨r Patient A, dessen SEEG-Zeitreihen nicht fu¨r die Optimierung von CNN(a,
Pat B, TL03-TL10) genutzt wurden, waren mit einem durchschnittlichen Appro-
ximationsfehler von F
(val)
M = 24, 6% vergleichsweise schlecht (siehe auch Abbildung
6.26 oben). Auch hier fiel wiederum auf, daß der Einfluss der Hirnstrukturen der
kontralateralen linken Hemispha¨re auf den epileptischen Fokus innerhalb der rech-
ten Hemispha¨re am besten gescha¨tzt werden konnte. Fu¨r die Zeitreihen der u¨brigen
Elektrodenkombinationen zeigte das CNN wiederum eine generelle Tendenz zu Zell-
Ausgaben von v = −1, was zu hohen Approximationsfehlern F (val) und zu, u¨ber




Insgesamt beschra¨nkten sich die Generalisierungseigenschaften der CNN, die mit
Zeitreihen einzelner Elektrodenkombinationen einzelner Patienten trainiert wur-
den, nur auf bestimmte Hirnstrukturen. Hierbei konnte jeweils der Einfluss der
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Abbildung 6.26: U¨ber den analysierten Datensatz gemitteltes analytisch berech-
netes Interdependenzmaß Sa,(mean) (links) und Approximation
S
(CNN)
a,(mean) (Mitte) mit CNN(a, Pat B, TL03-TL10) fu¨r die Zeitrei-
hen aller Elektrodenkombinationen von Patient A und B. Rechts
Approximationsfehler F (val).
kontralateralen Hemispha¨re auf die fokale Hemispha¨re am besten gescha¨tzt wer-
den. Dies ko¨nnte damit zusammenha¨ngen, daß durch die pathologisch vera¨nderte
Dynamik innerhalb des epileptischen Fokus der Einfluss der anderen Hirnstruktu-
ren auf diesen am deutlichsten ausgepra¨gt war und somit am besten mit den CNN
erfasst werden konnte. Die Tatsache, daß die CNN-Ausgaben beispielsweise fu¨r in-
trahemispha¨rische Elektrodenkombinationen eine von der tatsa¨chlichen Dynamik
unabha¨ngige Tendenz zu Zellausgaben v = −1 zeigten, ließ darauf schließen, daß
die CNN keine Generalisierungseigenschaften fu¨r die Zeitreihen dieser Hirnstruktu-
ren besaßen. Mit Optimierungen auf Basis von Zeitreihen einzelner Hirnstrukturen
war es mit CNN also nur teilweise mo¨glich, eine von der Dynamik unabha¨ngige
Scha¨tzung der Interaktionsrichtung zu erhalten.
Nach diesen Ergebnissen wurde untersucht, ob durch Optimierungen mit Zeitrei-
hen, die in verschiedenen Hirnstrukturen eines Patienten oder verschiedener Pati-
enten aufgezeichnet wurden, eine Verbesserung der Generalisierungseigenschaften
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der CNN erreicht werden konnte. Dazu wurden fu¨r die Patienten A und B jeweils
Optimierungen mit SEEG-Zeitreihen von verschiedenen Elektrodenkombinationen
(CNN(a, Pat A, M) und CNN(a, Pat B, M)) sowie eine Optimierung mit SEEG-
Zeitreihen von verschiedenen Elektrodenkombinationen beider Patienten (CNN(a,
M, M)) durchgefu¨hrt.
Wie in Abschnitt 6.7.2 erfolgte die Auswahl der Elektrodenkombinationen, an de-
nen die Zeitreihen aufgezeichnet wurden, welche zur Optimierung benutzt wur-
den, zufa¨llig. Allerdings wurden jeweils wiederum sowohl ra¨umlich benachbarte
sowie entfernt gelegene Kombinationen von Elektroden verwendet. Außerdem wur-
den auch wieder jeweils interhemispha¨rische sowie intrahemispha¨rische Elektroden-
kombinationen (beider Hemispha¨ren) sowie Kombinationen mit Elektroden, die die
Aktivita¨t des epileptischen Fokus aufzeichneten, gewa¨hlt. Die Ergebnisse der Vali-
dierungen dieser CNN fu¨r SEEG-Zeitreihen der Patienten A und B sind in Tabelle
6.9 zusammengefasst.
CNN Validierung Approximations-
Patient Elektrodenkomb. fehler F
(val)
M
CNN(a, Pat A, M) A alle 16,3%
CNN(a, Pat A, M) B alle 17,9%
CNN(a, Pat B, M) A alle 27,6%
CNN(a, Pat B, M) B alle 20,8%
CNN(a, M, M) A alle 20,6%
CNN(a, M, M) B alle 17,8%
Tabelle 6.9: CNN, die in den Optimierungen mit Zeitreihen verschiedener Elek-
trodenkombinationen bestimmt werden konnten. U¨ber alle Elektro-
denkombinationen gemittelter Approximationsfehler (rechts) fu¨r die
Zeitreihen des jeweiligen Patienten (Mitte).
Mit CNN(a, Pat A, M) konnte ein CNN bestimmt werden, welches fu¨r die
SEEG-Zeitreihen von Patient A einen durchschnittlichen Approximationsfehler von
F
(val)
M = 16, 3% u¨ber alle Elektrodenkombinationen aufwies. In Abbildung 6.27 ist
zu erkennen, daß insbesondere fu¨r intrahemispha¨rische Elektrodenkombinationen
eine hohe Approximationsgu¨te erreicht werden konnte. Interessanterweise konnte
das CNN den Einfluss der Hirnstrukturen der kontralateralen linken Hemispha¨re
auf die Hirnstrukturen der fokalen rechten Hemispha¨re nur sehr schlecht scha¨tzen,
also genau umgekehrt wie bei den zuvor in Abschnitt 6.8.1 ermittelten CNN. Durch
die Optimierung mit SEEG-Zeitreihen, die in verschiedenen Hirnstrukturen aufge-
zeichnet wurden, konnten in diesem Falle somit die Generalisierungseigenschaften
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des CNN verbessert werden, auch wenn sie nicht uneingeschra¨nkt fu¨r alle Hirnstruk-
turen galten. So konnte CNN(a, Pat A, M) auch das mittlere analytisch berechnete
Interdependenzmaß Sa,(mean) u¨ber den analysierten Datensatz recht gut scha¨tzen.
Es ist zu erkennen, daß mit diesem CNN zwar meist eine U¨berscha¨tzung der In-
teraktion auftrat (aufgrund einer Tendenz zu hohen bzw. niedrigen Zellausgaben),

















































































































































































Abbildung 6.27: U¨ber den analysierten Datensatz gemitteltes analytisch berech-
netes Interdependenzmaß Sa,(mean) (links) und Approximation
S
(CNN)
a,(mean) (Mitte) mit CNN(a, Pat A, M) fu¨r die Zeitreihen aller
Elektrodenkombinationen von Patient A und B. Rechts Approxi-
mationsfehler F (val).
In Abbildung 6.28 sind das analytisch berechnete Interdependenzmaß sowie die
CNN-basierte Approximation beispielhaft fu¨r die SEEG-Zeitreihen zweier Elektro-
denkombinationen gezeigt. Der Approximationsfehler fu¨r die Elektrodenkombina-
tion TL03-TL01 (oben) betrug F
(val)
(TL03-TL01) = 9, 8%. Das CNN bot dabei eine sehr
gute Approximation der kurz- und langfristigen Fluktuationen der Interaktionsrich-
tung. Fu¨r die Zeitreihen der Elektrodenkombination TL05-TR03 (unten) wies das
CNN dagegen einen Approximationsfehler von F
(val)
(TL05-TR03) = 31% auf. Hier ist zu
erkennen, daß das CNN eine generelle Tendenz zu hohen Zellausgaben v = 1 besaß
und somit teilweise fa¨lschlich einen starken Einfluss der Hirnstruktur um Elektrode
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TL05 auf die Hirnstruktur um Elektrode TR03 anzeigte.





































Abbildung 6.28: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdependenzma-
ßes sowie der Approximation mit CNN(a, Pat A, M) fu¨r eine etwa
18 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung, oben Elektrodenkom-
bination TL03-TL01 von Patient A (F
(val)
(TL03-TL01) = 9, 8%), unten
Elektrodenkombination TL05-TR03 von Patient A (F
(val)
(TL05-TR03) =
31%); rote Markierungen entsprechen elektrischem Anfallsbeginn.
Fu¨r die SEEG-Zeitreihen von Patient B erreichte CNN(a, Pat A, M) einen Appro-
ximationsfehler von F
(val)
M = 17, 9% gemittelt u¨ber alle Elektrodenkombinationen
(siehe auch Abbildung 6.27). Es ist zu erkennen, daß das u¨ber den analysierten
Datensatz gemittelte analytisch berechnete Interdependenzmaß Sa,(mean) sehr gut
mit dem CNN gescha¨tzt werden konnte, auch wenn teilweise wieder eine Tendenz
zu niedrigen bzw. hohen Zellausgaben und somit eine U¨berscha¨tzung des Einflusses
der Hirnstrukturen aufeinander vorlag.
Die Optimierung von CNN(a, Pat B, M) mit SEEG-Zeitreihen die an verschiedenen
Elektrodenkombinationen von Patient B aufgezeichnet wurden, ergab fu¨r bestimm-
te Hirnstrukturen gute Generalisierungseigenschaften (siehe Abbildung 6.29). So
konnte bei einem durchschnittlichen Approximationsfehler u¨ber alle Elektroden-
kombinationen von F
(val)
M = 20, 8% der Einfluss der Hirnstrukturen der rechten
fokalen Hemispha¨re auf die Hirnstrukturen der linken Hemispha¨re mit einer hohen
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Gu¨te mit dem CNN reproduziert werden. Trotz der teilweise sehr hohen Approxi-
mationsfehler F (val) aufgrund der mit CNN(a, Pat B, M) schlecht reproduzierten
kurzfristigen Fluktuationen des analytisch berechneten Interdependenzmaßes zeigte
das CNN dennoch eine gute Scha¨tzung des u¨ber den analysierten Datensatz gemit-
telten analytisch berechneten Interdependenzmaßes Sa,(mean). Allerdings wurde hier
aufgrund der Tendenz zu Zellausgaben v = 1 von CNN(a, Pat B, M) der Grad der

















































































































































































Abbildung 6.29: U¨ber den analysierten Datensatz gemitteltes analytisch berech-
netes Interdependenzmaß Sa,(mean) (links) und Approximation
S
(CNN)
a,(mean) (Mitte) mit CNN(a, Pat B, M) fu¨r die Zeitreihen aller
Elektrodenkombinationen von Patient A und B. Rechts Approxi-
mationsfehler F (val).
In Abbildung 6.30 sind beispielhaft fu¨r die Zeitreihen zweier Elektrodenkombinatio-
nen das analytisch berechnete Interdependenzmaß sowie die CNN-basierte Appro-
ximation gezeigt. Fu¨r die Elektrodenkombination TR07-TL05 konnte mit CNN(a,
Pat B, M) eine sehr gute Scha¨tzung der kurz- und langfristigen Fluktuationen
der Interaktionsrichtung erzielt werden. Dagegen zeigte CNN(a, Pat B, M) einen
Einfluss der Hirnstruktur um Elektrode TL03 auf die Hirnstruktur um Elektrode
TR09 an, der vom analytisch berechneten Interdependenzmaß jedoch in umgekehr-
112
6.8 Charakterisierung der Richtung von Interaktionen







































Abbildung 6.30: Zeitlicher Verlauf des analytisch berechneten Interdependenzma-
ßes sowie der Approximation mit CNN(a, Pat B, M) fu¨r eine etwa
18 Stunden dauernde SEEG-Aufzeichnung, oben Elektrodenkom-
bination TR07-TL05 von Patient B (F
(val)
(TR07-TL05) = 10, 2%), unten
Elektrodenkombination TL03-TR09 von Patient B (F
(val)
(TL03-TR09) =
30%); rote Markierungen entsprechen elektrischem Anfallsbeginn.
ter Richtung detektiert wurde.
Die Generalisierungseigenschaften von CNN(a, Pat B, M) fu¨r die SEEG-Zeitreihen
von Patient A waren mit einem mittleren Approximationsfehler von F
(val)
M = 27, 6%
fu¨r alle Elektrodenkombinationen vergleichsweise schlecht (siehe auch Abbildung
6.29). Es ist zu erkennen, daß sehr hohe Approximationsfehler auftraten, da das
CNN nicht in der Lage war, kurzfristige Fluktuationen der Interaktionsrichtung zu
detektieren. Daru¨ber hinaus zeigte CNN(a, Pat B, M) auch eine generelle Tendenz
zu Zellausgaben v = 1, wodurch fu¨r viele Elektrodenkombinationen auch die aus
Sa,(mean) folgende Interaktionsrichtung nicht korrekt detektiert werden konnte.
CNN(a, M, M), welches mit SEEG-Zeitreihen optimiert wurde, die an verschiede-
nen Elektrodenkombinationen der beiden Patienten A und B aufgezeichnet wurden,
wies Approximationsfehler von F
(val)
M = 20, 6% fu¨r die SEEG-Zeitreihen von Patient
A und F
(val)
M = 17, 8% fu¨r die SEEG-Zeitreihen von Patient B auf (siehe auch Abbil-
dung 6.31). Es ist zu erkennen, daß wie bei CNN(a, Pat A, M) und CNN(a, Pat B,
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M) wiederum vor allem der Einfluss der Hirnstrukturen der linken Hemispha¨re auf
die Hirnstrukturen der rechten Hemispha¨re nur mit hohen Approximationsfehlern
gescha¨tzt werden konnte. Ebenfalls wurden fu¨r die entsprechenden Elektrodenkom-
binationen bei Patient A viele Fehldetektionen auch in den u¨ber den analysierten
Datensatz gemittelten Interaktionsrichtungen festgestellt. Fu¨r Patient B zeigte sich
hier jedoch eine recht zuverla¨ssige Scha¨tzung des u¨ber den analysierten Datensatz

















































































































































































Abbildung 6.31: U¨ber den analysierten Datensatz gemitteltes analytisch berech-
netes Interdependenzmaß Sa,(mean) (links) und Approximation
S
(CNN)
a,(mean) (Mitte) mit CNN(a, M, M) fu¨r die Zeitreihen aller Elek-
trodenkombinationen von Patient A und B. Rechts Approximati-
onsfehler F (val).
Durch Optimierungen anhand von SEEG-Zeitreihen einzelner interhemispha¨rischer
und intrahemispha¨rischer Elektrodenkombinationen konnten CNN bestimmt wer-
den, welche die Interaktionsrichtung zwischen den entsprechenden Hirnstrukturen
scha¨tzen konnten. Lediglich fu¨r Elektrodenkombinationen innerhalb des epilepti-
schen Fokus war dies nicht mo¨glich, was auf die erho¨hte Interaktionssta¨rke in-
nerhalb dieser Hirnstruktur zuru¨ckgefu¨hrt werden konnte. Die Untersuchung der
Generalisierungseigenschaften ergab, daß kein universelles CNN gefunden werden
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konnte, welches eine zuverla¨ssige Scha¨tzung der Interaktionsrichtung zwischen allen
hier untersuchten Hirnstrukturen bot. Dennoch konnten verschiedene CNN zumin-
dest fu¨r einige Hirnstrukturen eine gute Scha¨tzung der Interaktionsrichtung bieten.
Im na¨chsten Abschnitt soll daher u¨berpru¨ft werden, ob - a¨hnlich wie in Abschnitt
6.7.3 fu¨r die Interaktionssta¨rke - zeitliche Variationen der von CNN gescha¨tzten
Interaktionsrichtung zum Nachweis eines Voranfallszustandes ausgenutzt werden
ko¨nnen.
6.8.3 Pra¨diktive Merkmale
Fu¨r die Untersuchung eines angenommenen Voranfallszustandes mit einem Maß
zur Detektion einer Interaktionsrichtung treten die gleichen offenen Fragestellun-
gen auf wie bei den Maßen zur Charakterisierung der Interaktionssta¨rke (siehe auch
Abschnitt 6.7.3). Auch hier muß beispielsweise gekla¨rt werden, wie ein Voranfalls-
zustand statistisch signifikant nachgewiesen werden kann. Daru¨ber hinaus mu¨ssten
fu¨r eine Anfallsvorhersage auch hier zuna¨chst geeignete prospektive Algorithmen
entwickelt werden. Im folgenden wurden daher wieder retrospektiv die Verteilun-
gen der Werte des analytisch berechneten Interdependenzmaßes Sa bzw. der CNN-
basierten Approximation S
(CNN)
a fu¨r Zeitreihen aus dem pra¨iktalen und interiktalen
Intervall (wie in Abschnitt 6.7.3 wurde wiederum eine Dauer von 240 Minuten fu¨r
einen hypothetischen Voranfallszustand angenommen) untersucht. Dabei wurden
die gleichen SEEG-Aufzeichnungen analysiert, wie in Abschnitt 6.8.2 (Patient A 18
Stunden, Patient B 16 Stunden, jeweils 1 Anfall innerhalb der Aufzeichnung).
Exemplarisch sind in Abbildung 6.32 die relativen Ha¨ufigkeiten des analytisch be-
rechneten Interdependenzmaßes sowie der Approximation mit CNN(a, Pat A, M) im
interiktalen und pra¨iktalen Intervall fu¨r die Zeitreihen der Elektrodenkombination
TL06-TL02 von Patient A gezeigt. Es ist zu erkennen, daß durch den Approxima-
tionsfehler von F
(val)
(TL06-TL02) = 12, 5% zwar eine Verbreiterung der Verteilungen auf-
tritt, jedoch die Tendenz zu niedrigeren Werten fu¨r Zeitreihen aus dem pra¨iktalen
gegenu¨ber dem interiktalen Intervall erhalten bleibt.
In Abbildung 6.33 sind die relativen Ha¨ufigkeiten des analytisch berechneten In-
terdependenzmaßes Sa bzw. der Approximation S
(CNN)
a mit CNN(a, Pat A, M)
im interiktalen und pra¨iktalen Intervall fu¨r die Zeitreihen der Elektrodenkombi-
nation TR03-TR05 von Patient B gezeigt. Es ist zu erkennen, daß CNN(a, Pat
A, M) fu¨r die Daten von Patient B, dessen SEEG-Zeitreihen nicht zur Optimie-
rung genutzt wurden, eine Tendenz zu Zellausgaben v = −1 zeigte, wodurch eine
Verschiebung der Verteilungen zu niedrigen Werten auftrat (Approximationsfehler
von F
(val)
(TR03-TR05) = 22, 9%). Dennoch wurde die Tendenz zu niedrigeren Werten fu¨r
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Zeitreihen aus dem pra¨iktalen Intervall verglichen mit dem interiktalen von CNN(a,
Pat A, M) reproduziert.















































Abbildung 6.32: Relative Ha¨ufigkeiten des analytisch berechneten Interdependenz-
maßes (links) und der CNN-basierten Approximation (rechts) fu¨r
Zeitreihen der Elektrodenkombination TL06-TL02 aus dem inte-
riktalen und pra¨iktalen Intervall von Patient A; Histogramm mit
Klassengro¨ße 0, 002.






















































Abbildung 6.33: Wie Abbildung 6.32 nur fu¨r Zeitreihen der Elektrodenkombination
TR03-TR05 von Patient B.
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6.8 Charakterisierung der Richtung von Interaktionen
6.8.4 Diskussion
Die durchgefu¨hrten Untersuchungen zeigten, daß es mo¨glich ist, mit CNN die In-
teraktionsrichtung zwischen verschiedenen Hirnstrukturen zu scha¨tzen. Es konnten
hierbei CNN gefunden werden, die sowohl kurz- als auch langfristige Fluktuationen
eines fu¨r SEEG-Zeitreihen berechneten asymmetrischen Interdependenzmaßes sehr
gut reproduzierten. Dies galt fu¨r intrahemispha¨rische sowie fu¨r interhemispha¨rische
Elektrodenkombinationen und ebenfalls fu¨r Elektroden, welche die Zeitreihen hirn-
elektrischer Aktivita¨t des epileptischen Fokus aufzeichneten. Die Generalisierungs-
eigenschaften dieser CNN, welche anhand von Zeitreihen einzelner Elektrodenkom-
binationen optimiert wurden, waren dagegen eher schlecht. Einerseits wurden sehr
große Approximationsfehler festgestellt, was eine Folge der schlecht reproduzierten
kurzzeitigen Fluktuationen der Interaktionsrichtung war, sowie ebenfalls Fehlde-
tektionen der u¨ber die jeweils analysierten Datensa¨tze gemittelten Interaktions-
richtung. Durch Optimierungen mit Zeitreihen von verschiedenen Hirnstrukturen
konnte fu¨r beide Patienten jeweils ein CNN gefunden werden, welches die u¨ber die
analysierten Datensa¨tze gemittelte Interaktionsrichtung korrekt detektieren konn-
te. Die kurzfristigen Fluktuationen der Interaktionsrichtung wurden daru¨ber hin-
aus fu¨r viele Hirnstrukturen mit hoher Gu¨te approximiert. Die Generalisierungs-
eigenschaften fu¨r die Zeitreihen des jeweils anderen Patienten beschra¨nkten sich
auf bestimmte Hirnstrukturen. A¨hnlich verhielt es sich mit dem CNN, welches
durch die Optimierung mit Zeitreihen verschiedener Hirnstrukturen verschiedener
Patienten gefunden wurde. Fu¨r einen Teil der Hirnstrukturen konnte die Interak-
tionsrichtung korrekt detektiert werden, wa¨hrend die Approximation fu¨r andere
Hirnstrukturen hohe Fehler aufwies. Hierbei zeigten die CNN sehr ha¨ufig generelle
Tendenzen zu Zellausgaben von v = ±1, die nicht mit der Interaktionsrichtung
zwischen den Hirnstrukturen zusammenhingen. Somit war es im Gegensatz zur
Messung der Interaktionssta¨rke im vorigen Abschnitt 6.7 nicht mo¨glich, ein uni-
verselles CNN zu bestimmen, welches eine Interaktionsrichtung zwischen allen hier
untersuchten Hirnstrukturen verschiedener Patienten zuverla¨ssig scha¨tzen konnte.
Auffa¨lligerweise wiesen ha¨ufig Kombinationen mit Elektroden, welche im epilepti-
schen Fokus lagen, eine besonders schlechte Approximationsgu¨te auf. Dies ko¨nnte
auf eine erho¨hte Interaktionssta¨rke zuru¨ckzufu¨hren sein, die eine Detektion einer
Interaktionsrichtung erschwert. Es wa¨re folglich fu¨r eine Anwendung, bei der die
Zeitreihen einer großen Anzahl von Elektroden verarbeitet werden sollen, notwen-
dig, spezifische Optimierungen fu¨r jede Elektrodenkombination durchzufu¨hren. In
diesem Zusammenhang kommt hinzu, daß keine Gemeinsamkeiten bei den Templa-
tes der hier gefundenen CNN auftraten (siehe Anhang B), so daß auch hier keine
Hinweise auf ein universelles CNN vorlagen. Dennoch konnte nachgewiesen wer-
den, daß fu¨r die Zeitreihen von Hirnstrukturen, fu¨r die der Approximationsfehler
klein genug war, die zeitlichen Variationen der Interaktionsrichtung bezu¨glich eines
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hypothetischen Voranfallszustandes von CNN reproduziert wurden.
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In dieser Arbeit wurden Sta¨rke und Richtung von Interaktionen zwischen dy-
namischen Systemen mit Zellularen Neuronalen Netzen (CNN) charakterisiert.
Als Grundlage dafu¨r wurden nichtlineare Interdependenzmaße genutzt, die einen
Scha¨tzer fu¨r generalisierte Synchronisation darstellen und auf geometrischen Be-
ziehungen zwischen den in Zustandsra¨umen rekonstruierten Systemdynamiken ba-
sieren, weshalb sowohl Phasen- als auch Amplitudeninformationen relevant sind.
Daru¨ber hinaus bieten nichtlineare Interdependenzmaße die Mo¨glichkeit, sowohl
die Sta¨rke als auch die Richtung von Interaktionen zu scha¨tzen. Trotz der kon-
zeptionellen Einfachheit dieser Maße sind Algorithmen zu deren Berechnung mit
einem hohen Rechenaufwand verbunden. Hinzu kommt, daß dieser, da es sich um
bivariate Kenngro¨ßen handelt, quadratisch mit der Anzahl der untersuchten Syste-
me ansteigt. Beide Aspekte schra¨nken Analysen von Felddaten mit Computern
der von Neumann-Architektur stark ein. Es wurde daher untersucht, inwiefern
die attraktiven Eigenschaften der Informationsverarbeitung ku¨nstlicher neurona-
ler Netze fu¨r eine Approximation nichtlinearer Interdependenzmaße und damit zur
Charakterisierung von Interaktionen zwischen dynamischen Systemen ausgenutzt
werden ko¨nnen. Hierbei wurde auf Zellulare Neuronale Netze zuru¨ckgegriffen, da
diese eine vergleichsweise einfache Simulation am Rechner erlauben und bereits
schaltungstechnische Implementationen zur Verfu¨gung stehen. U¨blicherweise wer-
den CNN im Forschungsgebiet der nichtlinearen Dynamik beispielsweise durch die
Mo¨glichkeit, chaotisches Verhalten zu erzeugen, als Generatoren verschiedener Dy-
namiken verwendet [TGC09]. Jedoch konnte in verschiedenen Arbeiten auch ihre
Eignung als Werkzeug zur Analyse nichtlinearer Dynamiken nachgewiesen werden
[TKAW99, Kra06, Wan07, Sow04, SCML05, CMM+05, CL07].
Um nichtlineare Interdependenzmaße mit CNN zu approximieren, wurde ein
u¨berwachtes Lernverfahren angewendet, bei dem durch die iterative Minimierung
einer Kostenfunktion auf Basis von Beispieldaten die Zellkopplungsgewichte der
CNN optimiert wurden. Zuna¨chst wurden die Grenzen dieser Methode anhand von
synthetischen Zeitreihen von Modellsystemen u¨berpru¨ft, deren Eigenschaften wohl-
bekannt sind und durch Kontrollparameter gesteuert werden ko¨nnen. Dabei erwie-
sen sich CNN als geeignet, sowohl die Sta¨rke als auch die Richtung von Interaktio-
nen zwischen strukturell a¨hnlichen Systemen zu scha¨tzen. Hierbei konnten jeweils
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die theoretisch zu erwartenden Abha¨ngigkeiten des symmetrischen sowie asymme-
trischen nichtlinearen Interdependenzmaßes von der Kopplungssta¨rke zwischen den
Systemen mit CNN reproduziert werden. Dies ermo¨glichte einerseits die Unterschei-
dung der verschiedenen Regimes unabha¨ngiger, intermittenter und synchronisierter
Systeme sowie andererseits die korrekte Detektion der Interaktionsrichtung im Falle
schwach interagierender Systeme. Da bei der Analyse von Felddaten im Allgemeinen
nicht davon ausgegangen werden kann, daß Systeme mit a¨hnlicher Dynamik vor-
liegen, wurden zudem strukturell unterschiedliche Modellsysteme untersucht. Hier
konnte gezeigt werden, daß CNN auch zwischen diesen eine zuverla¨ssige Charakte-
risierung der Interaktionssta¨rke und Interaktionsrichtung bieten.
Zur U¨berpru¨fung der Eignung von CNN zur Charakterisierung von Interaktionen
zwischen komplexen natu¨rlichen dynamischen Systemen wurden lang andauernde
(mehrere Tage) Vielkanalaufzeichnungen hirnelektrischer Aktivita¨t von Patienten
mit einer fokalen Epilepsie beispielhaft untersucht. Dabei war es mo¨glich, die Inter-
aktionssta¨rke und Interaktionsrichtung zwischen verschiedenen Hirnstrukturen mit
unterschiedlichen Dynamiken mit hoher Gu¨te mit CNN zu scha¨tzen, welche anhand
von Beispielzeitreihen von lediglich etwa 5 Minuten Dauer optimiert wurden. Auch
konnten A¨nderungen der Dynamik aufgrund physiologischer Einflussfaktoren (z.B.
Schlaf-Wach-Rhythmen) und pathophysiologischer Aktivita¨t wie z.B. epileptischer
Anfa¨lle reproduziert werden. Am Beispiel von Zeitreihen hirnelektrischer Aktivita¨t
konnte demnach nachgewiesen werden, daß CNN in der Lage sind, auch fu¨r nichtsta-
tiona¨re dynamische Systeme eine Scha¨tzung der Interaktionssta¨rke und -richtung zu
bieten. Daru¨ber hinaus wurden die Generalisierungseigenschaften von CNN unter-
sucht. CNN konnten dabei die Interaktionssta¨rke nicht nur fu¨r verschiedene Hirn-
strukturen sondern auch fu¨r verschiedene Patienten ohne individuelle Optimierung
mit hoher Gu¨te scha¨tzen. Fu¨r die Charakterisierung der Interaktionsrichtung war
dies ebenfalls grundsa¨tzlich mo¨glich. Allerdings zeigte die CNN-basierte Appro-
ximation fu¨r die Interaktionen zwischen einzelnen Hirnstrukturen teilweise hohe
Fehler. In diesem Zusammenhang muß die Frage gestellt werden, inwiefern Syste-
meigenschaften einen Einfluss auf die Detektierbarkeit einer Interaktionsrichtung
hatte. In [AGLE99, QAG00] wurden zum Beispiel Hinweise gefunden, daß auch
Eigenschaften der Systeme wie beispielsweise der Grad der Komplexita¨t (beispiels-
weise durch Scha¨tzer der Korrelationsdimension bestimmbar) - unabha¨ngig von
Synchronisationspha¨nomenen - durchaus einen Einfluss auf die Richtungsdetektion
mit nichtlinearen Interdependenzmaßen haben ko¨nnen. Inwiefern dies fu¨r EEG-
Zeitreihen relevant ist, konnte bis heute nicht abschließend gekla¨rt werden. An die-
ser Stelle sind ebenfalls die teilweise widerspru¨chlichen Resultate zu erwa¨hnen, die
in unterschiedlichen Studien mit verschiedenen Ansa¨tzen zur Richtungsdetektion
in EEG-Zeitreihen erhalten wurden. So wurden in [SL08b] mit einem informations-
theoretischen Maß in den Daten eines 15 Patienten umfassenden Kollektivs Hinwei-
se gefunden, daß ein Informationsfluss von der fokalen zur nicht-fokalen Hemispha¨re
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auftritt. In [Ost08] konnte dagegen mit einem phasenbasierten Richtungsmaß in
bestimmten Frequenzba¨ndern der umgekehrte Effekt nachgewiesen werden. Ebenso
wurde mit einer datengetriebenen Scha¨tzung von Drift und Diffusion einer Fokker-
Planck- bzw. Langevin-Gleichung ein Informationsfluss von der nicht-fokalen zur
fokalen Hemispha¨re beobachtet [PL07]. A¨hnlich widerspru¨chliche Ergebnisse wur-
den auch fu¨r andere dynamische Systeme beobachtet, so daß es nicht u¨berraschend
ist, daß die robuste Detektion von Richtungsabha¨ngigkeiten Gegenstand aktueller
Forschung ist. Es wurden in verschiedenen Studien durch den Vergleich von Rich-
tungsmaßen auf Basis verschiedener Konzepte Informationen daru¨ber gewonnen,
unter welchen Bedingungen diese eine identische Interaktionsrichtung detektieren
[RTKG07, HSPVB07, FPN08, OMWL08, NZN+08]. In Erweiterung der zur Detek-
tion komplexer Synchronisation eingesetzten Surrogate [SS00, TRK+06] wurden
Surrogattechniken vorgeschlagen, um falsch detektierte Kausalita¨ten zu identifizie-
ren [PV07, Pal08, RTK+09]. Daru¨ber hinaus wurden auch Methoden zur Unter-
scheidung direkter von indirekten Interaktionen [NRT+10] entwickelt. Unabha¨ngig
von den zur Zeit noch diskutierten Problemen der Messung von Interaktionsrich-
tungen zeigen die Ergebnisse der Untersuchungen der Generalisierungseigenschaften
jedoch, daß CNN, die anhand der Dynamik bestimmter Systeme optimiert wurden,
auch die Dynamik a¨hnlicher Systeme verarbeiten ko¨nnen.
Abschließend wurde die Eignung der CNN-basierten Approximationen fu¨r die De-
tektion von Merkmalen untersucht, die auf einen bevorstehenden epileptischen An-
fall hindeuten. Die zur Zeit u¨blichen retrospektiven Analysen zum Nachweis eines
Voranfallszustandes basieren auf der Annahme, daß vor einem Anfall - verglichen
mit der u¨brigen anfallsfreien Zeit - eine A¨nderung der Interaktionssta¨rke bzw. der
Interaktionsrichtung auftritt. Viele aktuelle Studien befassten sich mit der Frage,
wie solche Effekte statistisch validiert werden ko¨nnen, beispielsweise durch Surro-
gattechniken [AMK+03, AKS+03, KAM+04, MKR+05, SWM+06, ACEM09]. In der
vorliegenden Arbeit konnte gezeigt werden, daß die Variationen der nichtlinearen
Interdependenzmaße fu¨r Sta¨rke und Richtung bezu¨glich eines Voranfallszustandes
mit CNN reproduziert werden ko¨nnen. Dies galt allerdings unter der Einschra¨nkung
kleiner Approximationsfehler der CNN-basierten Approximation (im Bereich von
10% oder besser), da es sich um sehr subtile Variationen der analytisch berechneten
Interdependenzmaße handelte. Auch im Hinblick auf andere Anwendungsgebiete,
die mo¨glicherweise noch feinere Variationen erfassen, wa¨re daher eine Verbesserung
der Approximationsgu¨te wu¨nschenswert. Dies wa¨re eventuell durch eine Erho¨hung
des polynomiellen Grades der Templates zu erreichen, wobei hier sichergestellt wer-
den mu¨sste, daß das Optimierungsverfahren trotz der erho¨hten Dimensionalita¨t des
Fehlerraums lokale Minima findet. Hier ko¨nnte alternativ zu approximativen Ver-
fahren, bei denen Maße von CNN erlernt werden, auf bereits vorhandene Templa-
tebibliotheken zuru¨ckgegriffen werden. So ist es bereits mo¨glich, informationstheo-
retische Maße mit jeweils einem Satz von bekannten Templates exakt mit CNN zu
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berechnen [Wan07, Glu¨09]. Einen weiteren Ansatzpunkt ko¨nnte die Anordnung der
Daten in den CNN darstellen. Durch die bisher verwendete zeilenweise Anordnung
der Zeitreihen in den CNN werden - abha¨ngig von der Netzgro¨ße - Korrelationen
hergestellt. So wurden in [Dic10] Hinweise gefunden, daß durch die Einfu¨hrung
komplexer Zellkopplungstopologien effektivere CNN-Optimierungen mo¨glich sein
ko¨nnten. In diesem Zusammenhang wa¨ren auch dreidimensionale CNN denkbar, bei
denen bei der Anordnung der Zeitreihen sowohl die zeitlichen als auch ra¨umlichen
Korrelationen von Zustandsvektoren, die zur Berechnung von Interdependenzma-
ßen beno¨tigt werden, erhalten bleiben.
Durch die Fa¨higkeit von CNN, Interaktionssta¨rke und -richtung sogar zwischen
nichtstationa¨ren dynamischen Systemen zu charakterisieren sowie durch die eben-
falls vorhandenen Generalisierungseigenschaften ko¨nnten CNN in vielen Anwen-
dungsbereichen eingesetzt werden. Besonders interessant sind in diesem Zusam-
menhang die bereits verfu¨gbaren analogen schaltungstechnischen Realisationen
von CNN [RRV00, RR02, RLC+04], die sich durch eine hohe Verarbeitungsge-
schwindigkeit bei niedrigem Energie- und Raumbedarf auszeichnen. Es wurden
zudem bereits CNN mit polynomiellen Zellkopplungen bis zur 3. Ordnung reali-
siert [LPKH02, LPKH04], so daß die in dieser Dissertation verwendeten Templa-
tes direkt eingesetzt werden ko¨nnten. Allerdings bleibt in zuku¨nftigen Studien zu
untersuchen, inwiefern hardwarespezifische Aspekte wie fertigungstechnische Tole-
ranzen, thermisches Rauschen, geringere Auflo¨sung etc. eine Nachoptimierung der
hier in Softwaresimulationen entwickelten CNN erforderlich machen. Hier ko¨nnten
sich eventuell digitale schaltungstechnische Realisationen auf Basis von FPGA als
vorteilhaft erweisen [VKNS08]. Diese sind flexibler als Anwendungsspezifische In-
tegrierte Schaltungen (ASIC), so daß CNN mit verschiedenen Templates auf einem
Chip realisiert werden ko¨nnten, weisen jedoch einen ho¨heren Energiebedarf auf.
Mit einer vom Einsatzzweck abha¨ngig gewa¨hlten schaltungstechnischen Realisation
von CNN ko¨nnten auf Basis der Ergebnisse dieser Arbeit miniaturisierte Systeme
entwickelt werden, die Sta¨rke und Richtung von Interaktionen zwischen dynami-
schen Systemen charakterisieren. Durch die hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit und
den geringen Energieverbrauch von CNN sind dabei viele Einsatzmo¨glichkeiten auch




Der Ro¨ssleroszillator [Ro¨s76] ist ein dynamisches System mit - bei geeigneter Wahl
von Parametern - chaotischer Dynamik, dessen zeitliche Entwicklung durch drei
Differentialgleichungen beschrieben wird:
κ˙r1 = −ωκr2 − κr3
κ˙r2 = ωκr1 + 0, 165κr2
κ˙r3 = 0, 2 + κr3(κr1 − 10) (A.1)
Abbildung A.1: Zustandsraum des Ro¨sslerattraktors, der durch die drei Kompo-
nenten aufgespannt wird.




κr1(0) ∈ [0, 5; 1, 5]
κr2(0) ∈ [0, 5; 1, 5]
κr3(0) ∈ [0, 5; 1, 5] (A.2)
A.2 Lorenzoszillator
Der Lorenzoszillator [Lor63] ist ein dynamisches System mit - bei geeigneter Wahl





κ˙l2 = 28κl3 − κl2 − κl1κl3
κ˙l3 = 10(κl2 − κl3) (A.3)
Abbildung A.2: Zustandsraum des Lorenzattraktors, der durch die drei Komponen-
ten aufgespannt wird.
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A.3 Bidirektional gekoppelte Ro¨ssleroszillatoren
Die Startwerte wurden fu¨r jede Realisation jeweils zufa¨llig aus folgenden Intervallen
gewa¨hlt [Ost08]:
κl1(0) ∈ [41, 08; 41, 09]
κl2(0) ∈ [7, 414; 7, 424]
κl3(0) ∈ [14, 53; 14, 54] (A.4)
A.3 Bidirektional gekoppelte Ro¨ssleroszillatoren
Fu¨r die Realisierung einer bidirektionalen Kopplung wurden zwei Ro¨ssler-
oszillatoren X und Y gema¨ß Gleichung A.1 herangezogen, welche wechselseitig
durch einen diffusiven Kopplungsterm (siehe Abschnitt 2.2) in der ersten Kom-
ponente des anderen Systems eingekoppelt wurden:
κ˙r1 = −ωXκr2 − κr3 + Y X(λr1 − κr1)
κ˙r2 = ωXκr1 + 0, 165κr2
κ˙r3 = 0, 2 + κr3(κr1 − 10)
λ˙r1 = −ωY λr2 − λr3 + XY (κr1 − λr1)
λ˙r2 = ωY λr1 + 0, 165λr2
λ˙r3 = 0, 2 + λr3(λr1 − 10) (A.5)
Die Startbedingungen wurden jeweils gema¨ß A.2 gewa¨hlt.
A.4 Unidirektional gekoppelte Ro¨ssleroszillatoren
Fu¨r die Realisierung einer unidirektionalen Kopplung wurden zwei Ro¨ssler-
oszillatoren X und Y gema¨ß Gleichung A.1 herangezogen und X durch einen dif-
fusiven Kopplungsterm (siehe 2.2) in die erste Komponente von Y eingekoppelt:
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κ˙r1 = −ωXκr2 − κr3
κ˙r2 = ωXκr1 + 0, 165κr2
κ˙r3 = 0, 2 + κr3(κr1 − 10)
λ˙r1 = −ωY λr2 − λr3 + XY (κr1 − λr1)
λ˙r2 = ωY λr1 + 0, 165λr2
λ˙r3 = 0, 2 + λr3(λr1 − 10) (A.6)
Die Startbedingungen wurden jeweils gema¨ß A.2 gewa¨hlt.
A.5 Unidirektional gekoppelte Ro¨ssler- und
Lorenzoszillatoren
Der Ro¨ssleroszillator fungierte als treibendes System, indem die erste Komponente
in die erste Komponente des Lorenzsystems diffusiv eingekoppelt wurde:
κ˙r1 = −0, 89κr2 − κr3
κ˙r2 = 0, 89κr1 + 0, 165κr2
κ˙r3 = 0, 2 + κr3(κr1 − 10)
λ˙l1 = −8
3
λl1 + λl2λl3 + (κr1 − λl1)
λ˙l2 = 28λl3 − λl2 − λl1λl3
λ˙l3 = 10(λl2 − λl3) (A.7)
Die Startbedingungen wurden fu¨r den Ro¨ssleroszillator gema¨ß A.2 und fu¨r den
Lorenzoszilator gema¨ß A.4 gewa¨hlt.
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B Verzeichnis der CNN-Templates
Im folgenden sind sa¨mtliche in der Arbeit verwendeten Templates aufgelistet. Die
Angabe der Nachkommastellen ist notwendig, da in der verwendeten CNN Simu-
lationssoftware (siehe auch Abschnitt 4.2) mit entsprechender Pra¨zision gerechnet





















Tabelle B.1: Schema der Anordnung der Koeffizienten.
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Tabelle B.4: Template des CNN zur Charakterisierung der Interaktionssta¨rke zwi-




















Tabelle B.5: Template des CNN zur Charakterisierung der Interaktionsrichtung
zwischen gekoppelten Ro¨ssler- und Lorenzoszillatoren.
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Tabelle B.9: Template von CNN(s, Pat B, TR09-TL03).
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Tabelle B.13: Template von CNN(s, Pat C, TL07-TR08).
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Tabelle B.17: Template von CNN(s, Pat C, M).
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Tabelle B.21: Template von CNN(a, Pat A, TR03-TR08).
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Tabelle B.25: Template von CNN(a, Pat A, M).
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Tabelle B.27: Template von CNN(a, M, M).
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